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Resumo

Muitas tarefas em rob�otica podem bene�ciar perceptualmente do seguimento de alvos

m�oveis no espa�co visual� Esta tese tem como objectivo o estudo e projecto de um sis�

tema de seguimento de alvos m�oveis gen�ericos� Apresenta�se a implementa�c�ao do sistema

projectado numa cabe�ca rob�otica de vis�ao activa�

Generalidade� �abilidade e funcionalidade em tempo�real s�ao preocupa�c�oes principais

no projecto do sistema� Recorre�se �a utiliza�c�ao de informa�c�ao visual de f�acil e r�apida

extrac�c�ao� sem proceder ao reconhecimento do alvo� S�ao integrados aspectos motivados

pelo estudo de sistemas visuais biol�ogicos� a geometria binocular� a representa�c�ao de

imagens de resolu�c�ao n�ao uniforme e a decomposi�c�ao em movimentos oculares separ�aveis�

�E utilizada a transforma�c�ao log�polar na representa�c�ao das imagens� que proporciona

elevada resolu�c�ao no centro e menor resolu�c�ao na periferia� Esta representa�c�ao revela�se

mais adequada aos comportamentos de seguimento do que a habitual representa�c�ao carte�

siana� A decomposi�c�ao dos movimentos oculares em verg	encia e seguimento simpli�ca o

projecto do sistema e a aquisi�c�ao da informa�c�ao visual� A verg	encia �e atingida atrav�es de

informa�c�ao stereo proporcionada pela geometria binocular do sistema e possibilita a seg�

menta�c�ao do alvo� Estimativas da posi�c�ao e velocidade do alvo s�ao utilizadas no controlo

dos movimentos de seguimento�

Palavras Chave� vis�ao rob�otica� percep�c�ao� sistemas visuais biol�ogicos� representa�c�ao

log�polar� verg	encia e seguimento� controlo em tempo�real�
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Abstract

Tracking moving targets in the visual �eld can improve perception in many robotic tasks�

This Thesis addresses the design of a tracking system for generic visual targets� We

present an integrated system using a binocular active vision head�

Generality� reliability and real�time performance are the main concerns of the design�

The control process avoids target recognition by using low�level visual cues� which are fast

and easy to compute� The design is based on several aspects of biologic visual systems�

binocular geometry� space variant imaging and motion decomposition into separable eye

movements�

Images are represented using the log�polar mapping� which provides high resolution in

the center of the visual �eld and lower resolution in the periphery� These images have ad�

vantages over the usual cartesian representation in many aspects of the tracking problem�

The design and the acquisition of visual information are simpli�ed by using separable eye

movements� vergence and pursuit� Vergence is attained by binocular information and

enables the segmentation of the target� Target retinal position and velocity are used to

control the pursuit movements�

Keywords� robot vision� perception� biologic visual systems� log�polar imaging� ver�

gence and pursuit� real�time control�
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�� Introdu�c�ao

A vis�ao �e um sentido extremamente potente e vers�atil� em grande parte devido �a riqueza

contida na informa�c�ao que processa� Cor� forma� textura e luminosidade s�ao propriedades

da informa�c�ao visual que se relacionam de uma forma muito directa com os elementos

constituintes do meio envolvente� A utiliza�c�ao deste tipo de informa�c�ao pode trazer im�

portantes benef�
cios em tarefas que requerem interac�c�ao com o ambiente� particularmente

em rob�otica�

A utiliza�c�ao de sistemas de vis�ao rob�oticos em meios industriais ou laboratoriais tem

sido� em muitos casos� bem sucedida� A implementa�c�ao de tais sistemas �e facilitada

pelo facto destes ambientes serem su�cientemente estruturados e previs�
veis� No entanto�

em meios desconhecidos ou din	amicos� onde �e necess�aria uma constante adapta�c�ao �as

condi�c�oes ambientais e reac�c�oes r�apidas a acontecimentos imprevistos� a aplica�c�ao destes

sistemas n�ao tem tido os resultados desejados� Falta de robustez� in�exibilidade e lentid�ao

de resposta s�ao algumas das de�ci	encias apresentadas� de um modo geral� por sistemas

arti�ciais que operam em ambientes complexos �����

Em contrapartida� encontramos no mundo biol�ogico um grande conjunto de seres vivos

que interage diariamente com tais ambientes� sendo o ser humano um exemplo de elevada

capacidade e desempenho em tarefas quotidianas� Em particular no campo da percep�c�ao

visual� tarefas com importantes implica�c�oes em rob�otica como a localiza�c�ao� a �xa�c�ao e o

seguimento de objectos� s�ao consideradas triviais devido �a simplicidade e �abilidade com

que o ser humano as executa� mas de dif�
cil implementa�c�ao em sistemas arti�ciais devido

ao dinamismo e diversidade de situa�c�oes poss�
veis�

Um agente arti�cial capaz de efectuar tarefas perceptuais deste tipo e de se integrar

num sistema rob�otico mais complexo� seria de grande utilidade em ambientes din	amicos

�
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e�ou desconhecidos� Nesta tese� um agente desse tipo tem a designa�c�ao gen�erica de

observador arti�cial� e o seu projecto �e motivado em grande parte por caracter�
sticas

de sistemas visuais biol�ogicos�

��� Motiva�c�ao

O desempenho do sistema visual humano depende de uma grande diversidade de factores

que v�ao desde a constitui�c�ao f�
sica dos olhos aos aspectos cognitivos e motivacionais�

passando pela geometria binocular e pelo controlo dos movimentos oculares ����� Natu�

ralmente� o estudo e compreens�ao de um sistema t�ao complexo ter�ao que ser considerados

como objectivos a longo prazo� H�a que analisar cada um dos factores individualmente e

tentar compreender as suas interdepend	encias de modo a facilitar a integra�c�ao de solu�c�oes

parciais�

����� Constitui�c�ao da retina

Uma das caracter�
sticas mais importantes do sistema visual humano e de outros seres

vivos reside na distribui�c�ao n�ao uniforme dos fotoreceptores na retina� A retina humana �e

constituida por ��� a ��� milh�oes de fotoreceptores� ����� e que se distribuem com grande

densidade na zona central denominada por f�ovea� enquanto que� em direc�c�ao �a periferia�

a sua quantidade por unidade de �area diminui signi�cativamente� Existem cerca de 
��

vezes menos fotoreceptores na periferia do campo visual do que na f�ovea �����

Fig� ���� A zona do campo visual de elevada resolu�c�ao� correspondente �a f�ovea� tem uma

amplitude muito pequena �cerca de � graus� relativamente ao campo visual perif�erico

�cerca de ��� graus� �����

Ao permitir obter elevadas resolu�c�oes na zona central da imagem observada e um

�elementos que convertem a informa�c�ao luminosa em sinais neuronais transmitidos ao c�erebro�
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campo visual bastante vasto� esta distribui�c�ao dos fotoreceptores estabelece duas com�

pet	encias importantes para a retina� a f�ovea ocupa�se da inspec�c�ao cuidada da zona

observada e a periferia efectua a selec�c�ao de outros ponto de interesse no restante campo

visual�

A solu�c�ao natural encontrada para a constitui�c�ao da retina� resulta de um compromisso

entre a quantidade limitada de recursos existentes �n�umero de fotoreceptores e capacidade

de processamento�� e os requisitos de resolu�c�ao e de amplitude de campo necess�arios a um

bom desempenho visual� Para um mesmo n�umero de elementos sensitivos� a utiliza�c�ao

de uma distribui�c�ao uniforme com a mesma resolu�c�ao da existente na f�ovea� produziria

um campo visual muito reduzido� ou ent�ao� para se ter um id	entico campo visual� seria

necess�aria uma quantidade extremamente elevada de fotoreceptores� Neste �ultimo caso�

s�o um c�erebro humano com cerca de �� toneladas teria a capacidade de processamento

necess�aria para lidar com tanta informa�c�ao ����

����� Movimentos oculares

Uma das principais raz�oes da exist	encia de movimentos oculares em muitos sistemas

visuais biol�ogicos �e� precisamente� a densidade variante no espa�co dos fotoreceptores na

retina� Como apenas o centro da �area observada tem elevada resolu�c�ao� a inspec�c�ao

cuidada de outras zonas de interesse no campo visual requer o redireccionamento da

f�ovea para essas zonas atrav�es de movimentos oculares� Combinando a exist	encia de

uma pequena zona de alta resolu�c�ao na retina com mecanismos de selec�c�ao de zonas de

interesse na vis�ao perif�erica e a capacidade de movimentar os olhos� torna�se poss�
vel

obter informa�c�ao de alta resolu�c�ao sobre uma extensa �area do campo visual�

Os movimentos oculares mais in�uentes em sistemas biol�ogicos s�ao os movimentos

sac�adicos� os movimentos de verg	encia e os movimentos de seguimento lento ��
�� Cada

movimento tem uma compet	encia espec�
�ca na percep�c�ao visual� o que revela uma estru�

tura modular na constitui�c�ao do sistema oculomotor� Os movimentos sac�adicos alteram

rapidamente a direc�c�ao de observa�c�ao� de modo a obter informa�c�ao visual em pontos es�

pec�
�cos do espa�co� Os movimentos de verg	encia permitem manter a �xa�c�ao em objectos

que se desloquem em profundidade e os movimentos de seguimento lento compensam o



� �� INTRODUC� �AO

deslocamento do alvo noutras direc�c�oes� Por si s�o� a utilidade destes movimentos �e re�

duzida mas� em conjunto cooperam na execu�c�ao de muitas tarefas visuais importantes�

em particular na inspec�c�ao� detec�c�ao e seguimento de objectos no espa�co visual�

����� Processos visuais b�asicos

Os insectos t	em sido� para alguns autores ���� �� ���� modelos de comportamento para

aplica�c�oes em rob�otica� Os sistemas visuais destes animais s�ao relativamente simples

mas� mesmo assim� conseguem ser e�cazes em ambientes din	amicos e n�ao estruturados�

que s�ao ambientes tipicamente dif�
ceis para agentes arti�ciais� O seu desempenho percep�

tual depende de um conjunto reduzido de processos visuais simples� com base nos quais se

atingem comportamentos mais complexos� Em �
�� s�ao referidos alguns processos visuais

b�asicos comuns entre seres humanos e certos tipos de insectos� como sejam� a detec�c�ao

de alvos de interesse� a �xa�c�ao de alvos est�aticos� o seguimento de alvos m�oveis e a deam�

bula�c�ao visual� Qualquer destes processos �e composto por combina�c�oes de movimentos

oculares�

Os processos de �xa�c�ao e de seguimento t	em como objectivo manter os objectos de

interesse dentro das zonas de maior acuidade visual na retina� compensando quer os

movimentos do alvo� quer do observador� A distin�c�ao entre os dois processos adv�em das

caracter�
sticas de movimento do alvo� Considera�se �xa�c�ao no caso em que o alvo per�

manece est�atico� sendo o processo de �xa�c�ao respons�avel pela compensa�c�ao do movimento

pr�oprio do observador� Por outro lado� o processo de seguimento efectua a compensa�c�ao

do movimento do alvo� No decorrer desta tese consideramos estes dois processos como

id	enticos embora em termos biol�ogicos isso n�ao seja correcto � a �xa�c�ao pode utilizar

informa�c�ao sobre o movimento pr�oprio obtida por outros meios sensoriais que n�ao a vis�ao�

enquanto que o seguimento utiliza principalmente informa�c�ao visual� Dado que se pre�

tende usar apenas sensoriamento visual� a utiliza�c�ao dos termos �xa�c�ao e seguimento �e

usada indistintamente para designar o mesmo processo� a manuten�c�ao do alvo no centro

das retinas�

Os processos de detec�c�ao de alvos e de deambula�c�ao visual est�ao inerentes a compor�

tamentos de explora�c�ao ou de procura� S�ao compostos por altera�c�oes r�apidas da direc�c�ao
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de observa�c�ao� intervaladas com per�
odos de estabiliza�c�ao visual para permitir recolha

de informa�c�ao� O que distingue os dois processos �e o objectivo priorit�ario de cada um�

Enquanto na detec�c�ao de alvos existe conhecimento pr�evio do alvo a detectar� na tarefa

de deambula�c�ao visual isso n�ao acontece�

����� Mecanismos de aten�c�ao

A grande variedade de est�
mulos visuais com que somos confrontados no dia a dia e o

n�umero limitado de recursos visuais e computacionais de que dispomos� requer a an�alise

selectiva dos objectos presentes no campo visual� A aten�c�ao visual �e a capacidade

de detectar rapidamente partes interessantes da imagem retinal de modo a reduzir a

quantidade de informa�c�ao a processar ����� Em sistemas visuais com f�ovea� a detec�c�ao

de um objecto de interesse geralmente conduz a um redireccionamento da f�ovea para o

objecto detectado�

Os mecanismos de aten�c�ao visual envolvem uma grande componente cognitiva e mo�

tivacional� A experi	encia visual do observador� a capacidade de racioc�
nio e o seu estado

motivacional in�uenciam em grande parte as suas reac�c�oes visuais perante o ambiente�

Esta �e a principal di�culdade com que nos deparamos na an�alise dos mecanismos de

aten�c�ao�

Tamb�em noutras tarefas visuais� o conhecimento adquirido e a capacidade de racioc�
nio

constituem factores muito importantes no desempenho da vis�ao� Somos capazes de re�

conhecer as dimens�oes de uma cena atrav�es do conhecimento a priori da dimens�ao de

um dos objectos presentes� ou descobrir a direc�c�ao de deslocamento de um avi�ao simples�

mente pela sua pose� Actualmente� a implementa�c�ao de tais tarefas em sistemas arti�ciais

�e poss�
vel �a custa do desenvolvimento de rotinas espec�
�cas� mas a grande quantidade e

diversidade de tarefas que envolvem uma componente cognitiva� tornaria exaustiva esta

abordagem� Estima�se que os humanos sejam capazes de reconhecer cerca de ��� ���

objectos em ������� ms ����� S�o a compreens�ao mais profunda dos nossos mecanismos

cognitivos e a sua formaliza�c�ao em termos mais rigorosos� poder�a permitir abordar estes

problemas de forma adequada�
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����	 Cogni�c�ao e percep�c�ao

A primeira grande distin�c�ao que podemos fazer entre tarefas visuais est�a relacionada com a

exist	encia� ou n�ao� de interven�c�ao cognitiva aparente� A exclus�ao da componente cognitiva

reduz em grande medida a capacidade �nal do observador arti�cial mas muitas tarefas

importantes em rob�otica n�ao requerem capacidade cognitivas avan�cadas ����� Entre essas

tarefas podemos considerar a detec�c�ao de movimento� o seguimento de alvos� o c�alculo

do movimento pr�oprio� a detec�c�ao de obst�aculos� c�alculo de profundidade� entre outras�

Utilizam apenas ind�
cios visuais de baixo n�
vel ou� como designados em ��
�� ind�
cios pr�e�

�categ�oricos�� Exemplos de ind�
cios deste tipo s�ao a disparidade binocular� a desfocagem

da imagem e o �uxo �optico�

Uma an�alise mais detalhada dos processos visuais b�asicos revela caracter�
sticas im�

portantes sobre o n�
vel neurol�ogico a que cada um �e controlado� Por exemplo� tanto na

detec�c�ao de alvos como na deambula�c�ao visual� existe uma componente volunt�aria que

�e fortemente dependente do estado motivacional do indiv�
duo� J�a na �xa�c�ao e no segui�

mento de alvos predominam mecanismos involunt�arios� o observador determina o ponto a

�xar mas abstrai�se do modo como mecanismos neuronais de mais baixo n�
vel executam

a �xa�c�ao�

Esta an�alise permite concluir a exist	encia de dois grandes grupos de mecanismos res�

pons�aveis pelo comportamento do sistema oculomotor� De um lado temos os mecanismos

volunt�arios� desencadeados por impulsos motivacionais� S�ao respons�aveis pela altera�c�ao

da aten�c�ao visual entre zonas distintas do espa�co visual� atrav�es de movimentos sac�adicos�

De outro lado temos os mecanismos involunt�arios� respons�aveis de um modo geral pela

�xa�c�ao da aten�c�ao em determinadas zonas do campo visual e s�ao controlados a um n�
vel

neuronal n�ao cognitivo�

De acordo com estas ideias� em ���� �e sugerida uma decomposi�c�ao dos comportamentos

oculares em dois mecanismos de aten�c�ao principais� a �xa�c�ao de aten�c�ao e a mudan�ca

de aten�c�ao� A coordena�c�ao entre estes mecanismos �e modelizada de uma forma muito

simples� de acordo com o esquema da Figura ���� onde as setas representam transi�c�oes

entre os dois comportamentos�

�do ingl�es� pre�categorical cues�



���� OBJECTIVOS �

Fig� ���� Decomposi�c�ao dos comportamentos oculares em dois mecanismos de aten�c�ao

principais�

A complexidade do sistema visual devida aos aspectos motivacionais �ca repartida

entre o comportamento de mudan�ca de aten�c�ao e a gest�ao das transi�c�oes entre os com�

portamentos� O comportamento de �xa�c�ao de aten�c�ao �e constituido por mecanismos

neuronais de baixo n�
vel e respons�avel pelos movimentos oculares involunt�arios�

��� Objectivos

O objectivo deste trabalho� consiste no projecto de um sistema de �xa�c�ao de aten�c�ao ca�

paz de efectuar de uma forma ��avel o seguimento de alvos m�oveis gen�ericos� Pretende�se

que o sistema de �xa�c�ao seja capaz de manter as c	amaras dirigidas para o alvo� indepen�

dentemente da sua forma e do seu movimento relativo�

N�ao �e objectivo desta tese considerar o problema da selec�c�ao do ponto a �xar� Admite�

�se a exist	encia de um processo de inicializa�c�ao que se encarrega de colocar o objecto a

�xar na direc�c�ao corrente de observa�c�ao�

A utilidade de �xar e seguir alvos m�oveis no espa�co visual revela�se em muitos aspec�

tos� Ao manter o objecto de interesse no centro do campo visual� ou seja� na zona de

maior resolu�c�ao da retina� o processo de seguimento permite maximizar a quantidade de

informa�c�ao extra�
da� Ao mesmo tempo� tamb�em o deslocamento permitido para o alvo

dentro do campo visual� de um instante para outro� �e maximizado�

Em rob�otica� a utilidade da �xa�c�ao visual revela�se em muitas tarefas importantes

tais como a reconstru�c�ao do movimento tridimensional do objecto �xado� a estima�c�ao do

movimento pr�oprio do observador ���� ou o reconhecimento de objectos �����

A �xa�c�ao visual implementada em sistemas arti�ciais� tamb�em traz vantagens a outros

n�
veis ��
�� Por exemplo� quando um objecto se localiza pr�oximo dos eixos �opticos de cada

c	amara� �e poss�
vel utilizar hip�oteses simpli�cativas� tal como o uso da projec�c�ao ortogr�a�ca

em vez da projec�c�ao perspectiva� Por outro lado os pontos pertencentes ao objecto �xado
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t	em valores de disparidade baixos o que permite a utiliza�c�ao de algoritmos stereo r�apidos

e simples�

No projecto do sistema de seguimento� dois aspectos de sistemas visuais biol�ogicos v�ao

ter especial relev	ancia� a constitui�c�ao da retina e o controlo oculomotor�

�A excep�c�ao de alguns casos ���� ��� ��� ���� a maioria dos sistemas de vis�ao arti��

cial utilizam representa�c�oes de imagem constituidas por uma amostragem uniforme do

espa�co visual� No entanto� para sistemas com a capacidade de alterar a direc�c�ao de ob�

serva�c�ao� o processamento completo das imagens com resolu�c�ao uniforme pode tornar�se

sup�er�uo� geralmente estamos interessados em obter informa�c�ao em locais espec�
�cos do

campo visual e n�ao no seu todo� Uma das solu�c�oes poss�
veis consiste em de�nir janelas

de processamento que s�ao colocadas nas zonas de interesse� em cada instante� permitindo

um processamento localizado da informa�c�ao� A solu�c�ao encontrada na biologia� contendo

um foco de atenc�ao �f�ovea� direccionado para as zonas de interesse por movimentos ocu�

lares� tem a vantagem de n�ao necessitar de representar toda a informa�c�ao contida nas

imagens cartesianas� A utiliza�c�ao de uma estrat�egia semelhante por parte dos sistemas

arti�ciais poder�a trazer importantes benef�
cios� quer ao n�
vel da redu�c�ao de informa�c�ao a

processar quer ao n�
vel do aproveitamento de propriedades das topologias n�ao uniformes

no processamento de imagem �����

O controlo oculomotor designa de uma forma gen�erica como os est�
mulos visuais s�ao

utilizados no controlo dos movimentos oculares� Em muitos aspectos a motiva�c�ao biol�ogica

sugere solu�c�oes que seguem os paradigmas da Vis�ao Activa e Vis�ao Objectiva� ��� �� ���

A utiliza�c�ao pistas visuais pr�e�categ�oricas de f�acil e r�apida extrac�c�ao� espec�
�cas para o

controlo de cada movimento ocular� e a liga�c�ao muito directa entre os est�
mulos visuais e

movimentos como a verg	encia e o seguimento lento� conduzem a comportamentos que se

adaptam facilmente a altera�c�oes no campo visual� permitindo uma elevada reactividade

em situa�c�oes din	amicas e imprevistas� de grande import	ancia em rob�otica ���� ���

�em ingl�es� Purposive Vision�
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��� Trabalho relacionado

V�arios autores t	em perseguido o objectivo de efectuar o seguimento de alvos m�oveis em

sistemas de vis�ao arti�ciais� Alguns trabalhos apresentam caracter�
sticas comuns com

o sistema que apresentamos nesta tese� como por exemplo� a utiliza�c�ao de um sistema

binocular de vis�ao activa� a generalidade do movimento e da forma admitida para os

alvos de seguimento� o controlo de movimento por retroac�c�ao de informa�c�ao visual e o

desempenho em tempo real� Para al�em destes trabalhos� que se relacionam de uma forma

global com o trabalho apresentado nesta tese� existem muitos outros que se relacionam

com t�ecnicas individuais aqui utilizadas� por exemplo a representa�c�ao log�polar� t�ecnicas

de correla�c�ao� c�alculo de �uxo �optico� controlo de sistemas din	amicos� etc� Estes trabalhos

ser�ao referidos pontualmente no decorrer da tese�

Em ���� �
� ��� s�ao apresentados v�arios aspectos do trabalho que vem sendo desen�

volvido na cabe�ca rob�otica �Yorick
� Este sistema utiliza basicamente pistas monoculares

tais como matching de cantos e o �uxo �optico� De entre as capacidades que t	em vindo

a ser implementadas neste sistema �e de referir a localiza�c�ao e o seguimento de alvos

m�oveis� assim como o redireccionamento da direc�c�ao de observa�c�ao com predi�c�ao da ve�

locidade� Outra caracter�
stica interessante �e a discrimina�c�ao entre objectos que se movem

independentemente� No entanto� esta caracter�
stica admite que o movimento do fundo

adv�em apenas da rota�c�ao conhecida das c	amaras� o que impede a utiliza�c�ao do sistema

em ve�
culos cujo movimento n�ao �e conhecido�

O trabalho apresentado em ���� ��� ��� refere�se a um sistema de seguimento de alvos

baseado na coopera�c�ao de processos oculares e implementado na cabe�ca rob�otica �KTH��

A informa�c�ao de profundidade do alvo �e extra�
da com base na integra�c�ao de duas pistas

visuais � a disparidade e a acomoda�c�ao visual � enquanto o seguimento �e efectuado por

correla�c�ao de zonas das imagens� A utiliza�c�ao de acomoda�c�ao� sendo uma pista mono�

cular� permite a manuten�c�ao da verg	encia mesmo quando o objecto se encontra ocludido

relativamente a uma das c	amaras�

Uma outra arquitectura de controlo para cabe�cas rob�oticas �e descrita em �
�� e inclui

os graus de liberdade �opticos� �A semelhan�ca do trabalho anterior� o comportamento de

verg	encia bene�cia da integra�c�ao de m�ultiplos ind�
cios visuais� A utiliza�c�ao de t�ecnicas de
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correla�c�ao �e generalizada a todos os processos visuais� No entanto n�ao �e concretizada uma

implementa�c�ao integrada do sistema� sendo apresentados resultados apenas em situa�c�oes

muito simples�

Em ���� �e apresentado um sistema de seguimento bastante completo que funciona �a

taxa de video ���Hz�� baseado em t�ecnicas de correla�c�ao a diversas escalas� No entanto�

como estas t�ecnicas falham na presen�ca de oclus�oes� utilizam�se tamb�em mecanismos de

segmenta�c�ao do alvo baseados em �uxo �optico e disparidade� Alguns algoritmos utilizados

s�ao computacionalmente exigentes mas a utiliza�c�ao de hardware espec�
�co de processa�

mento de imagem permite atingir elevados ritmos de amostragem�

Um dos primeiros sistemas de seguimento binocular de alvos m�oveis gen�ericos a apre�

sentar funcionalidade em tempo�real ���Hz� �e descrito em ����� Utiliza a informa�c�ao

binocular de profundidade e propriedades da fus�ao binocular para atingir o seguimento

de alvos isolados no espa�co visual� A forma como est�a implementado assegura uma cor�

recta integra�c�ao entre os comportamentos de verg	encia e de seguimento� ou seja� o objecto

sob verg	encia� ser�a o objecto escolhido para o seguimento� Este trabalho tem diversas

semelhan�cas com o que �e apresentado nesta tese mas utiliza imagens cartesianas� o que

constitui uma diferen�ca fundamental�

O sistema descrito em ���� ��� �e um dos poucos sistemas existentes que utiliza a

representa�c�ao log�polar para as imagens adquiridas� O controlo do seguimento �e feito com

base em informa�c�ao obtida a partir da estima�c�ao de um modelo a�m para o �uxo �optico do

alvo� A componente de expans�ao�contrac�c�ao do modelo �e relacionada com o movimento do

alvo em profundidade e a componente de transla�c�ao corresponde ao movimento lateral�

Este trabalho ilustra de uma forma concreta a utilidade da representa�c�ao log�polar no

c�alculo do �uxo �optico e a utiliza�c�ao desta medida no controlo dos movimentos oculares�

Estes trabalhos t	em aspectos semelhantes de um ponto de vista externo� ao abor�

darem o problema de seguimento segundo o paradigma da vis�ao activa� Informa�c�ao visual

de baixo n�
vel �e utilizada de uma forma objectiva e directa no controlo do processo de

seguimento que se deseja que seja o mais geral e robusto poss�
vel� O que os diferencia

internamente �e a forma como pretendem atingir estes objectivos� Tipos de est�
mulos sen�

soriais� arquitecturas de controlo� integra�c�ao de medidas e representa�c�oes de imagem s�ao

caracter�
sticas internas que podem provocar diferen�cas signi�cativas de desempenho�
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��� Contribui�c�oes originais

Uma das principais contribui�c�oes desta tese relaciona�se com a aplica�c�ao da geometria log�

�polar no controlo de um sistema de vis�ao activa� Esta geometria� ao privilegiar as zonas

pr�oximas do centro da imagem� �e particularmente adequada a tarefas de seguimento de

alvos m�oveis� Algoritmos usualmente aplicados em imagens cartesianas� como a correla�c�ao

e o �uxo �optico� s�ao aplicados com sucesso a imagens log�polar e com vantagens evidentes

ao n�
vel do tempo de processamento e dos desempenhos alcan�cados�

�E feito um esfor�co no sentido de estudar e compreender a rela�c�ao existente entre o pro�

cessamento de imagens cartesianas e imagens com resolu�c�ao n�ao uniforme� Esta rela�c�ao �e

estabelecida de um modo formal para o caso dos algoritmos de correla�c�ao� An�alises seme�

lhantes poder�ao ser feitas para outros algoritmos� e relacionadas directamente com a res�

olu�c�ao das imagens� S�ao tamb�em descritas formas sistem�aticas de efectuar a discretiza�c�ao

de imagens cartesianas de acordo com as transforma�c�oes de coordenadas pretendidas�

Outro aspecto importante desta tese refere�se �a inspira�c�ao nos sistemas de vis�ao

biol�ogicos para motivar metodologias de projecto do sistema de controlo de seguimento�

Em particular s�ao estudados os tipos de movimentos oculares que cooperam no compor�

tamento de seguimento e os est�
mulos que os despoletam no sistema visual humano� A

partir deste estudo foram de�nidos movimentos e est�
mulos visuais b�asicos que se reve�

laram bastante �uteis no sistema desenvolvido�

Em especial para a cabe�ca rob�otica Medusa� mas tamb�em para v�arios outros sis�

temas com estrutura semelhante� �e estabelecida uma geometria de �xa�c�ao pr�opria que

facilita a decomposi�c�ao dos movimentos oculares em componentes separ�aveis e simpli�ca

a an�alise da cinem�atica do sistema� S�ao tamb�em apresentados m�etodos de projecto de

controladores din	amicos que t	em em conta um modelo linear simpli�cado do sistema e os

atrasos computacionais introduzidos pelas rotinas de processamento� e que s�ao posterior�

mente integrados numa arquitectura conjunta�
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��� Organiza�c�ao da tese

No Cap�
tulo � apresenta�se o sistema rob�otico utilizado como base experimental nesta

tese� O problema da �xa�c�ao e seguimento de alvos m�oveis �e relacionado com o controlo

da posi�c�ao do ponto de �xa�c�ao no espa�co� O estudo de alguns aspectos do sistema visual

humano permite motivar uma decomposi�c�ao para os movimentos oculares que simpli�ca

o controlo do ponto de �xa�c�ao� A cinem�atica do sistema �e analisada de modo a avaliar

como o ponto de �xa�c�ao visual no espa�co se desloca em fun�c�ao dos movimentos dos graus

de liberdade� e como gerar estes movimentos de acordo com a decomposi�c�ao encontrada�

Ainda neste cap�
tulo introduz�se o modelo de forma�c�ao de imagem utilizado e aspectos

relacionados com a binocularidade do sistema�

O Cap�
tulo 
 �e dedicado ao estudo de imagens com resolu�c�ao n�ao uniforme� Este

estudo �e motivado pela constitui�c�ao n�ao uniforme da retina humana e de outros seres

vivos� S�ao de�nidos alguns conceitos relacionados com a resolu�c�ao de imagens cont�
nuas

e discretas� em que se assume a utiliza�c�ao de transforma�c�oes de coordenadas para repre�

sentar os processos que d�ao origem a essas imagens� A partir destes conceitos �e poss�
vel

estabelecer m�etodos de cria�c�ao de imagens discretas relacionadas com uma determinada

transforma�c�ao de coordenadas� �E dado especial 	enfase �a transforma�c�ao log�polar� que

ser�a utilizada nas restantes fases do trabalho e� para esta transforma�c�ao s�ao de�nidos

par	ametros �uteis no dimensionamento das grelhas de discretiza�c�ao�

Com base na decomposi�c�ao encontrada para os movimentos oculares e est�
mulos vi�

suais relacionados� os Cap�
tulos � e � descrevem os comportamentos de verg	encia e de

seguimento desenvolvidos� Continua a ser dada especial aten�c�ao �a utiliza�c�ao de imagens

log�polar� em particular ao modo como� a partir destas imagens� obter est�
mulos apro�

priados para o controlo dos processos� Medidas de correla�c�ao� utilizadas em verg	encia�

e medidas de posi�c�ao e de velocidade do alvo� utilizadas no seguimento� bene�ciam da

geometria log�polar� S�ao ainda ilustradas formas sistem�aticas de adaptar algoritmos do

dom�
nio cartesiano para o log�polar e relacionar o desempenho nos dois casos�

A integra�c�ao dos comportamentos de verg	encia e de seguimento �e discutida no Cap�
tulo

�� �E visto como a partir da fus�ao binocular proporcionada pelo comportamento de

verg	encia �e poss�
vel discriminar as zonas da imagem que pertencem ao alvo de inte�
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resse� S�o nestas zonas da imagem �e que se justi�ca obter os est�
mulos visuais necess�arios

para o seguimento� Relativamente a este processo de segmenta�c�ao �e tamb�em avaliada a

in�u	encia da utiliza�c�ao das imagens log�polar� �E apresentada uma arquitectura para a

coordena�c�ao dos dois comportamentos� em que o aspecto fundamental prende�se com a

prioridade atribu�
da aos movimentos de verg	encia � s�o em situa�c�oes correctas de fus�ao

binocular se torna ��avel obter os est�
mulos necess�arios para o seguimento�

Os resultados de diversas experi	encias efectuadas na cabe�ca rob�otica Medusa s�ao apre�

sentados no Cap�
tulo �� Evidencia�se o desempenho do sistema com objectos de v�arias

formas e com diferentes tipos de movimento� A avalia�c�ao da precis�ao do seguimento �e

feita de uma forma qualitativa para objectos com movimento conhecido e para objectos

que se movem livremente dentro do espa�co visual�

Finalmente� no Cap�
tulo � s�ao apresentadas as conclus�oes do trabalho desenvolvido e

estabelecem�se direc�c�oes de pesquisa em trabalho futuro�



�� �� INTRODUC� �AO



�� Um observador arti�cial

Nesta tese �e utilizado um sistema rob�otico de vis�ao binocular� A suas capacidades mo�

toras e perceptuais s�ao analisadas neste cap�
tulo� �E sugerida uma decomposi�c�ao para o

movimento dos graus de liberdade do sistema rob�otico e est�
mulos visuais utilizados no seu

controlo� motivada pelo estudo dos movimentos oculares de sistemas visuais biol�ogicos�

em especial aqueles que cooperam no processo de seguimento de alvos m�oveis�

��� A cabe�ca rob�otica Medusa

O recente interesse na constru�c�ao de dispositivos mec	anicos de estrutura antropom�or�ca

�cabe�cas rob�oticas� capazes de simular os graus de liberdade principais do sistema visual

do ser humano� constitui um passo importante no sentido da cria�c�ao de um observador

arti�cial ����� A cabe�ca rob�otica Medusa� constru�
da neste 	ambito� constitui a base

experimental para grande parte deste trabalho �ver Figura �����

Fig� ���� A cabe�ca rob�otica Medusa�

��
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�E composta por um sistema stereo� com c	amaras motorizadas independentemente� o

que lhe confere a capacidade de alterar o 	angulo formado pelos eixos �opticos e assim variar

a profundidade do ponto de �xa�c�ao no espa�co� As c	amaras s�ao montadas sobre suportes

comuns tamb�em motorizados que executam os movimentos de eleva�c�ao �tilt� e rota�c�ao

horizontal �pan�� permitindo variar arbitrariamente a direc�c�ao de observa�c�ao no campo

visual�

Ao todo� a cabe�ca rob�otica Medusa cont�em � graus de liberdade motorizados que lhe

possibilitam �xar qualquer ponto no espa�co envolvente� Manualmente� as c	amaras podem

ainda ser ajustadas de modo a que os seus eixos de rota�c�ao e o eixo de tilt intersectem

os centros �opticos� simpli�cando a cinem�atica do ponto de �xa�c�ao� A dist	ancia entre

as c	amaras �dist	ancia interocular� tamb�em pode ser ajustada para alterar o espa�co de

trabalho� em termos da gama de profundidades utiliz�aveis�

A abordagem antropom�or�ca estende�se tamb�em �as especi�ca�c�oes din	amicas da cabe�ca

rob�otica� As velocidades m�aximas ating�
veis s�ao compar�aveis com as do sistema visual

humano �cerca de ���� s��� e as acelera�c�oes m�aximas excedem os ����� s�������

O sistema de controlo oculomotor desenvolvido nesta tese �e tamb�em baseado em algu�

mas caracter�
sticas do sistema visual humano� principalmente no que respeita aos movi�

mentos oculares e est�
mulos visuais que s�ao envolvidos no comportamento de �xa�c�ao de

aten�c�ao�

��� Movimentos oculares

Muitas tarefas visuais surgem da integra�c�ao de diversos movimentos oculares simples� Na

perspectiva do controlo oculomotor� interessa considerar os movimentos oculares b�asicos

como os elementos at�omicos na constitui�c�ao do comportamento visual� Existem seis

movimentos oculares b�asicos ��
� no sistema visual humano�

� �saccades
 � movimento sac�adico� redireccionamento da direc�c�ao de observa�c�ao

de uma forma r�apida e �cega� �sem recolha de informa�c�ao visual enquanto decorre� 

s�ao os �unicos movimentos que podemos controlar voluntariamente 
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� �smooth pursuit
 � movimento de seguimento lento� movimento controlado por

retroac�c�ao visual que s�o ocorre na presen�ca de um est�
mulo de velocidade �que se

revela atrav�es de um escorregamento do alvo na retina� 

� �vergence
 � movimento de verg
encia� altera�c�ao do 	angulo formado pelos eixos

�opticos� controlada visualmente� de modo a compensar os movimentos do alvo em

profundidade 

� �vestibular nystagmus
 � nistagmo vest��bular� re�exo ocular que compensa o

movimento pr�oprio do observador por utiliza�c�ao de informa�c�ao proveniente do sis�

tema de equil�
brio �localizado no ouvido interno� 

� �optokinetic nystagmus
 � nistagmo opto�cin�etico� re�exo ocular que tenta esta�

bilizar a imagem na retina quando grande parte do campo visual se move de forma

coerente 

� �physiological nystagmus
 � nistagmo �siol�ogico� pequenos movimentos de alta

frequ	encia� sempre presentes durante �xa�c�ao� que t	em como objectivo habilitar a

percep�c�ao da informa�c�ao luminosa�

Um aspecto importante em todos estes movimentos �e o facto de serem neurologica�

mente separados� Para o projecto do observador arti�cial� isto motiva uma decomposi�c�ao

l�ogica dos movimentos oculares� Cada um pode ser desenvolvido individualmente� e pos�

teriormente integrado no sistema completo� de forma adequada�

Por�em� no nosso caso alguns destes movimentos n�ao t	em interesse pr�atico� Por exem�

plo� o nistagmo �siol�ogico tem uma fun�c�ao muito espec�
�ca relacionada com a forma como

os nossos olhos percebem a luminosidade utilizando c	amaras comuns� este movimento

deixa de ser necess�ario� O nistagmo vestibular� seria interessante considerar� No entanto�

requer a utiliza�c�ao de dispositivos sensoriais complexos �por exemplo aceler�ometros� e n�ao

ser�a aplicado no presente trabalho�

����� Movimentos oculares e est�
mulos visuais na �xa�c�ao

O comportamento de �xa�c�ao �e constitu�
do principalmente por movimentos oculares invo�

lunt�arios� Movimentos de verg	encia� de seguimento lento e alguns movimentos sac�adicos
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cooperam no seu funcionamento �����

Os movimentos de verg	encia s�ao estimulados principalmente por ind�
cios de dispari�

dade retinal� Isto acontece quando um ponto do espa�co t	em projec�c�oes em localiza�c�oes

diferentes nas duas retinas� indicando que o alvo se encontra a uma profundidade diferente

da que se encontra sob �xa�c�ao� Os movimentos de verg	encia tendem a anular este erro

atrav�es da rota�c�ao dos olhos em sentidos contr�arios�

Os movimentos de seguimento lento s�ao respons�aveis pelo seguimento do alvo em

direc�c�oes laterais �a direc�c�ao de observa�c�ao� e utilizam est�
mulos de velocidade� Para isso

tentam anular a velocidade do alvo na retina� designada por escorregamento retinal�

Tamb�em utilizados no seguimento lateral do alvo� mas desta vez com est�
mulos de

posi�c�ao retinal� s�ao os movimentos sac�adicos involunt�arios� Estes movimentos tamb�em

s�ao chamados de micro�sac�adicos� pelas suas pequenas amplitudes quando comparadas

com as dos movimentos sac�adicos volunt�arios� O seu principal objectivo �e o de corrigir

pequenos erros que surgem durante os movimentos de seguimento lento e que se devem

a movimentos mais bruscos do alvo ou a acumula�c�ao de erros ao longo do tempo� T	em

um car�acter discreto no tempo� sendo despoletados quando o erro de posi�c�ao do alvo

relativamente ao centro da retina excede certos valores� Quando isso acontece deslocam

rapidamente a posi�c�ao dos olhos e inibem temporariamente os movimentos de seguimento

lento� processo designado por supress�ao sac�adica�

Ap�os esta descri�c�ao sucinta dos principais movimentos oculares constituintes da �xa�c�ao

visual� iremos em seguida analisar os movimentos que podemos efectuar com a cabe�ca

rob�otica Medusa� Estamos principalmente interessados em proceder a uma decomposi�c�ao

dos movimentos em duas classes� compensa�c�ao de deslocamentos do alvo em profundidade

e compensa�c�ao dos deslocamentos laterais� Esta decomposi�c�ao �e baseada no que ocorre

no comportamento humano de �xa�c�ao� os movimentos de verg	encia pertencem �a primeira

classe enquanto os outros executam o segundo tipo de movimentos�

��� Medusa	 aspectos geom�etricos

A cabe�ca rob�otica Medusa tem � graus de liberdade motorizados implementados por

juntas de revolu�c�ao� duas juntas relativas �as c	amaras� uma junta de pan e uma junta
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de tilt� A posi�c�ao angular de cada junta �e representada por interm�edio de um 	angulo�

denominado por 	angulo de junta� com a seguinte correspond	encia�

� �d � c	amara direita 

� �e � c	amara esquerda 

� �t � tilt 

� �p � pan�

A Figura ��� representa de uma forma esquem�atica os graus de liberdade da cabe�ca

rob�otica Medusa� onde podemos avaliar qualitativamente a in�u	encia da altera�c�ao de cada

um dos 	angulos de junta�

θ

θ
θ θ

Fig� ���� Graus de liberdade da cabe�ca rob�otica Medusa�

As c	amaras s�ao ajustadas manualmente de tal forma que possam rodar em torno de

eixos paralelos e que os seus eixos �opticos se intersectem algures no espa�co� Para al�em

disso� e para simpli�car a cinem�atica do sistema� o eixo da junta de tilt �e feito passar

pelos centros �opticos das c	amaras� O eixo da junta de pan �e perpendicular ao eixo de tilt

e �e feito passar pelo ponto m�edio da dist	ancia entre as c	amaras� por ajuste manual da

posi�c�ao destas�

O ponto de intersec�c�ao dos eixos �opticos de cada c	amara �e denominado por ponto

de �xa�c�ao� Os movimentos das c	amaras deslocam o ponto de �xa�c�ao ao longo do plano

de�nido pelos eixos �opticos� a que chamaremos plano de verg
encia� Os movimentos da

junta de tilt permitem alterar o 	angulo entre este plano e o plano horizontal� provocando



�� �� UM OBSERVADOR ARTIFICIAL

o deslocamento do ponto de �xa�c�ao segundo circunfer	encias verticais� e os movimentos

da junta de pan deslocam o ponto de �xa�c�ao segundo circunfer	encias horizontais�

Com uma geometria deste tipo �e teoricamente poss�
vel �xar qualquer ponto do espa�co

envolvente� dentro dos limites permitidos para as juntas� Para al�em disso� existe re�

dund	ancia na atingibilidade de pontos no espa�co� resultante da exist	encia de quatro graus

de liberdade para alcan�car um ponto num espa�co de dimens�ao 
� con�gura�c�oes diferentes

podem dar origem a um mesmo ponto de �xa�c�ao espa�co� Como veremos em seguida�

este facto pode ser simpli�cado restringindo os movimentos permitidos para as juntas das

c	amaras� resultando em correspond	encias un�
vocas entre pontos 
D e 	angulos de junta�

����� Geometria binocular

Para 	angulos de pan e tilt constantes� o ponto de �xa�c�ao no espa�co �ca restrito ao plano

de verg	encia� Pretende�se analisar como se move o ponto de �xa�c�ao neste plano em fun�c�ao

da rota�c�ao das c	amaras esquerda e direita� de 	angulos �e e �d respectivamente�

Considere�se o sistema de eixos fX�Zg de�nido sobre o plano de verg	encia� represen�

tado na Figura ��
�

θ

θ

φ

ν

Fig� ��
� Geometria binocular no plano de verg	encia�

O eixo X �e de�nido pela recta que passa pelos centros �opticos das duas c	amaras �recta

interocular� e �D �e a dist
ancia interocular� O ponto de �xa�c�ao encontra�se localizado

num ponto gen�erico de coordenadas �X�Z�� Ao eixo que une a origem das coordenadas

com o ponto de �xa�c�ao chama�se eixo cicl�opico e � �e o 
angulo cicl�opico� Ao 	angulo

formado pelos eixos �opticos ��� chamaremos 
angulo de verg
encia� Estes dois 	angulos
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s�ao dados por�

tan � ! tan �d�tan �e
�

�����

� ! �d � �e

Para a geometria dada podem se estabelecer as seguintes rela�c�oes�

������
�����

tan �e ! X�D
Z

tan �d ! X�D
Z

Por simples manipula�c�ao alg�ebrica obt�em�se a posi�c�ao do ponto de �xa�c�ao em fun�c�ao dos

	angulos das c	amaras� ������
�����
X ! D tan�d�tan �e

tan�d�tan �e

Z ! �D
tan �d�tan �e

As express�oes anteriores relacionam a posi�c�ao do ponto de �xa�c�ao com os 	angulos

das c	amaras tomados como entidades separadas� No entanto� no sistema visual humano

existe uma grande depend	encia interocular� Mesmo no caso simples considerado� em que

se limitam os deslocamentos do ponto de �xa�c�ao ao plano de verg	encia� n�ao podemos

considerar um movimento ocular entre dois pontos do espa�co como uma rota�c�ao �unica e

independente dos olhos que os levam desde a posi�c�ao inicial at�e �a posi�c�ao desejada�

Como j�a vimos� duas classes de movimentos cooperam neste sentido� Uma� rela�

cionada com os movimentos de verg	encia� provoca rota�c�oes dos olhos em sentidos opostos

de modo a deslocar o ponto de �xa�c�ao em profundidade� A outra� provoca rota�c�oes ocu�

lares com o mesmo sentido para transladar lateralmente o ponto de �xa�c�ao� Embora as

rota�c�oes oculares atr�as referidas n�ao possam ser tomadas como perfeitamente sim�etricas

no primeiro caso� ou perfeitamente id	enticas no segundo caso� uma decomposi�c�ao deste

tipo permite ilustrar a geometria subjacente a estes mecanismos� Por outro lado seria

desej�avel encontrar condi�c�oes que permitissem a decomposi�c�ao do movimento ocular em

duas componentes�

� desloca�c�oes puras em profundidade� ao longo do eixo cicl�opico 

� desloca�c�oes laterais puras� ortogonais ao eixo cicl�opico�
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Consideremos ent�ao�

���
��
�� ! �d��e

�

�� ! �d��e
�

�
���
��

�e ! �� � ��

�d ! �� " ��

em que �� representa a rota�c�ao comum das duas c	amaras e �� representa a rota�c�ao

diferencial� Em termos destes 	angulos o ponto de �xa�c�ao vem dado por�

������
�����

X ! D
sin���� cos����
sin���� cos����

Z ! D
cos������� cos�������

sin���� cos����

�����

Analisando a in�u	encia dos 	angulos �� e �� independentemente� obtemos traject�orias

para o ponto de �xa�c�ao da forma apresentada na Figura ����

0 1 2 3 4 5 6 7 8
-4

-3

-2

-1

0

1

2

3

4

Z

X

Fig� ���� Traject�orias do ponto de �xa�c�ao devidas a rota�c�oes id	enticas ou sim�etricas das

c	amaras� em diversas con�gura�c�oes�

� Aplicando varia�c�oes de 	angulo id	enticas �as duas c	amaras� o ponto de �xa�c�ao descreve

traject�orias circulares que passam pelos centros �opticos das c	amaras e pela inter�

sec�c�ao dos eixos �opticos� Estas linhas s�ao habitualmente designadas por c�
rculos de

Vieth�Muller �����

� A aplica�c�ao de varia�c�oes de 	angulo sim�etricas� provoca traject�orias que s�ao hip�erbolas

rectangulares centradas no ponto m�edio da dist	ancia interocular� Para �� ! �� ent�ao

a traject�oria degenera numa recta e coincide com o eixo cicl�opico�
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Na geometria considerada� pode�se estabelecer uma rela�c�ao linear directa entre o

	angulo de verg	encia e o 	angulo de rota�c�ao diferencial �� ! ����� O mesmo n�ao acontece

entre o 	angulo cicl�opico e o 	angulo de rota�c�ao comum� Exprimindo ����� como fun�c�ao de

�� e ��� temos�

tan � !
sin ���� cos ����

cos ��� " ��� cos ��� � ���

pelo que se conclui que � ! �� s�o para os casos limites de �� ! � ��xa�c�ao no in�nito�

ou �� ! �� Esta �ultima condi�c�ao� correspondente �a situa�c�ao �e ! ��d� �e denominada por

�xa�c�ao frontal� e simpli�ca a an�alise do movimento nas duas componentes separ�aveis

pretendidas� Em rigor� s�o nesta situa�c�ao �e que rota�c�oes sim�etricas das c	amaras corres�

pondem a desloca�c�oes puras em profundidade e rota�c�oes id	enticas provocam transla�c�oes

localmente ortogonais ao eixo cicl�opico�

����� Utiliza�c�ao de coordenadas esf�ericas

Consideremos agora tamb�em rota�c�oes das juntas de pan e de tilt� de 	angulos �p e �t�

respectivamente� Como vimos atr�as� a situa�c�ao de �xa�c�ao frontal corresponde ao caso em

que podemos proceder �a separa�c�ao dos movimentos oculares em componentes ortogonais�

Para al�em disso� esta situa�c�ao permite relacionar com simplicidade a geometria completa

da cabe�ca rob�otica com as usuais coordenadas esf�ericas ��� �� ���

������
�����

X ! � cos � sin�

Y ! � sin �

Z ! � cos � cos�

que se encontram representadas na Figura ����

Consideremos uma situa�c�ao de �xa�c�ao frontal e um referencial com origem no ponto

m�edio da linha interocular� como no diagrama da Figura ����

�E facil reconhecer que a dist	ancia entre a origem do referencial e o ponto de �xa�c�ao

�e medida ao longo do eixo cicl�opico e corresponde ao raio �coordenada �� do sistema de

coordenadas esf�erico� Esta dist	ancia apenas depende do 	angulo de verg	encia das c	amaras

e �e calculada particularizando a Equa�c�ao ������

� ! D cotg
�
�

�

�
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ρ

φ

γ

Fig� ���� Coordenadas esf�ericas�

θ

θ

Fig� ���� O ponto de �xa�c�ao sob a hip�otese de �xa�c�ao frontal�



���� FORMAC� �AO DE IMAGEM E DISPARIDADE BINOCULAR ��

Como na �xa�c�ao frontal o eixo cicl�opico �e perpendicular �a linha interocular� ent�ao os

	angulos de pan e de tilt correspondem �as coordenadas � e ��

Assim� admitindo �xa�c�ao frontal� movimentos de pan e de tilt deslocam o ponto de

�xa�c�ao numa super�cie esf�erica de raio � � em deslocamentos localmente ortogonais ao

eixo cicl�opico� excepto em casos singulares�� As estes movimentos� por apenas alterarem

a direc�c�ao de observa�c�ao e n�ao a profundidade do ponto de �xa�c�ao� designaremos por

movimentos direccionais�

Resumindo� a utiliza�c�ao de �xa�c�ao frontal permite abordar a cinem�atica da cabe�ca

rob�otica por utiliza�c�ao das coordenadas esf�ericas� Consequentemente� torna�se poss�
vel

decompor os movimentos do ponto de �xa�c�ao em duas componentes ortogonais�

� movimentos puros de profundidade ao longo do eixo cicl�opico� gerados por rota�c�ao

sim�etrica das c	amaras e relacionados com a coordenada � 

� movimentos direccionais puros horizontais quando gerados pela junta de pan e

verticais quando gerados pela junta de tilt� como se pode ver na Figura ���� Os

	angulos �p e �t s�ao iguais aos 	angulos do sistema de coordenadas esf�ericas� � e �

respectivamente�

θθ

Fig� ���� Movimentos fronto�paralelos efectuados por rota�c�oes de pan e de tilt�

��� Forma�c�ao de imagem e disparidade binocular

At�e aqui analis�amos a forma como o observador arti�cial pode controlar o ponto de �xa�c�ao

visual por altera�c�ao da sua con�gura�c�ao geom�etrica�

�por exemplo� se �t � ��� ent�ao nenhum movimento �e gerado por rota�c�ao da junta de pan�
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Nesta sec�c�ao vamos ver como a percep�c�ao do mundo �e in�uenciada pela posi�c�ao dos

objectos no espa�co visual� Em particular� analisa�se como os pontos se projectam no

plano de imagem� gerando est�
mulos de disparidade binocular e introduz�se a no�c�ao de

hor�optero binocular�

����� Modelo de forma�c�ao de imagens

O modelo de forma�c�ao de imagens por projec�c�ao perspectiva �

� �e o modelo aplicado �a

maior parte dos dispositivos �opticos existentes devido �a sua simplicidade e boa aproxima�

�c�ao �a realidade� O modelo de projec�c�ao perspectiva encontra�se representado na Figura

����

Fig� ���� Modelo de forma�c�ao de imagem por projec�c�ao perspectiva�

Este modelo relaciona as coordenadas de um ponto do mundo exterior �X�Y�Z� com

as coordenadas da sua projec�c�ao no plano de imagem �x� y�� da seguinte forma�

x ! f
X

Z
 y ! f

Y

Z

em que f �e a dist	ancia focal da lente� Sem perda de generalidade� daqui em diante este

par	ametro ser�a considerado unit�ario�

A projec�c�ao de um ponto do espa�co nos planos de imagem de duas c	amaras �ca

assim completamente determinada� desde que esse ponto esteja referido a sistemas de

coordenadas solid�arios com as c	amaras� Na pr�oxima sec�c�ao determinam�se as projec�c�oes

nos planos de imagem de um ponto representado num referencial comum �as duas c	amaras�

A diferen�ca entre essas projec�c�oes� designada por disparidade� constitui uma pista visual

importante no controlo dos movimentos de verg	encia�
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����� Disparidade

A disparidade �e de�nida como a dist	ancia entre as projec�c�oes de um ponto do espa�co nos

planos de imagem de duas c	amaras �ver Figura �����

Fig� ���� Se imaginarmos as retinas sobrepostas� a dist	ancia entre a posi�c�ao do objecto

na retina � e na retina � �e denominada por disparidade retinal �d��

Se as coordenadas de dois pontos correspondentes nos planos de imagem esquerdo e

direito forem �xe� ye� e �xd� yd� respectivamente� ent�ao o valor da disparidade vem dado

por�

d !
q

�xe � xd�
� " �ye � yd�

�

onde os termos �xe � xd� e �ye � yd� s�ao as disparidades horizontal e vertical� respectiva�

mente�

No caso particular da cabe�ca rob�otica Medusa� vamos adoptar a hip�otese de �xa�c�ao

frontal que introduz vantagens ao n�
vel da simpli�ca�c�ao geom�etrica e da decomposi�c�ao

dos movimentos oculares� Considere�se a con�gura�c�ao geom�etrica apresentada na Figura

����� em que o referencial com origem no ponto m�edio da dist	ancia entre as c	amaras �e

designado por referencial cicl�opico fCg� uma vez que o seu eixo coordenado Zc coincide

com o eixo cicl�opico do sistema binocular� Introduzem�se tamb�em os referenciais fEg e

fDg que se movem solidariamente com as c	amaras esquerda e direita respectivamente�

A partir da an�alise geom�etrica do problema e admitindo a projec�c�ao perspectiva no

processo de forma�c�ao das imagens� podemos concluir que um ponto �X�Y�Z�� descrito no



�� �� UM OBSERVADOR ARTIFICIAL

θ

θ

Fig� ����� Sistemas de coordenadas utilizados para o estudo da disparidade binocular�

referencial cicl�opico� projecta�se nos planos de imagem nas seguintes coordenadas�

������
�����

xe ! �X�D� cos �v�Z sin �v
�X�D� sin �v�Z cos �v

ye ! Y
�X�D� sin �v�Z sin �v

e

������
�����
xd ! �X�D� cos �v�Z sin �v

��X�D� sin �v�Z cos �v

yd ! Y
��X�D� sin �v�Z sin �v

Assim� as disparidades horizontais e verticais v	em dadas por�

������
�����

xe � xd ! ��
�X��Z��D�� sin �v cos �v�ZD�sin� �v�cos� �v�

�Z cos �v�D sin �v�
��X� sin� �v

ye � yd ! � XY sin �v
�Z cos �v�D sin �v�

��X� sin� �v

���
�

De um modo geral estas express�oes s�ao de dif�
cil interpreta�c�ao� No entanto� os

est�
mulos de disparidade s�ao especialmente utilizados no controlo dos movimentos de

verg	encia� que deslocam o ponto de �xa�c�ao ao longo do eixo cicl�opico� Restringindo a

an�alise a esta direc�c�ao �X ! �� Y ! ��� �camos com�

���
��

xe ! D cos �v�Z sin �v
D sin �v�Z cos �v

ye ! �
e

���
��

xd ! �D cos �v�Z sin �v
D sin �v�Z cos �v

yd ! �

ou seja� s�o existe disparidade horizontal e as projec�c�oes do ponto nos planos de imagem
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surgem em localiza�c�oes sim�etricas� A amplitude da disparidade vem dada por�

d ! �
D cos �v � Z sin �v
D sin �v " Z cos �v

A Figura ���� apresenta o valor da disparidade como fun�c�ao do 	angulo de verg	encia�

para diversos pontos ao longo do eixo cicl�opico� Apesar da disparidade ser uma fun�c�ao

n�ao linear da dist	ancia do objecto e do 	angulo de verg	encia� �e de destacar o facto de esta

evoluir de uma forma quase linear ao longo de um largo intervalo de 	angulos de verg	encia�

e com um declive muito semelhante para as diversas posi�c�oes do alvo� Este facto permitir�a

a aplica�c�ao de um sistema de controlo de posi�c�ao linear ao movimento de verg	encia para

uma larga zona de funcionamento�
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Fig� ����� Rela�c�ao entre disparidade e 	angulo de verg	encia para diversos ponto de �xa�c�ao

ao longo do eixo cicl�opico �entre ���� e � vezes a dist	ancia interocular��

����� Hor�optero geom�etrico

Outra quest�ao interessante no estudo da disparidade binocular consiste em procurar os

pontos do espa�co que produzem disparidade nula para uma determinada con�gura�c�ao

binocular� A este conjunto de pontos chama�se hor�optero� geom�etrico ��
�� Se o

objecto se mover ao longo desses pontos ent�ao n�ao estimula quaisquer movimentos de

verg	encia�

Igualando a zero a Equa�c�ao ���
�� que exprime o valor da disparidade como fun�c�ao da

�do ingl�es� horopter�
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posi�c�ao do ponto e do 	angulo de verg	encia em �xa�c�ao frontal� obtemos�

���
��

Y ! �

X� " Z� �D� �DZ cos� �v�sin� �v
cos �v sin �v

! �

o que corresponde a uma circunfer	encia no plano de verg	encia� de raio R e centro em

�X ! �� Z ! Z��� com� ������
�����

R !
��� D
� cos �v sin �v

���

Z� ! D
�
cos� �v�sin� �v
cos �v sin �v

Na Figura ���� pode�se observar que estas circunfer	encias passam pelo ponto de �xa�c�ao

original no eixo cicl�opico e pelos centros �opticos das c	amaras�

0 1 2 3 4 5 6
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Z

X

Fig� ����� O hor�optero geom�etrico �e formado por circunfer	encias que passam pelo ponto

de �xa�c�ao e pelos centros �opticos das c	amaras�

Todos os pontos que se encontram nestas localiza�c�oes do espa�co ocupam posi�c�oes iden�

ticas nas duas retinas� mas distintas de ponto para ponto� Pontos sob �xa�c�ao projectam�se

no centro das retinas mas� no caso geral� n�ao �e for�coso que isso aconte�ca�

Que movimentos oculares s�ao necess�arios efectuar para compensar estes erros de

posi�c�ao# Relembremos os c�
rculos de Vieth�Muller �ver Sec�c�ao ��
���� que descrevem

a traject�oria do ponto de �xa�c�ao sob rota�c�oes id	enticas das c	amaras� Comparando as

Figuras ���� e ��� constatamos que a forma do hor�optero geom�etrico �e id	entica �a dos

c�
rculos de Vieth�Muller� Assim� movimentos comuns nas duas c	amaras permitir�ao� por

si s�o� compensar os erros de posi�c�ao dos alvos no hor�optero� No nosso caso� em que

movimentos das c	amaras apenas se destinam a efectuar movimentos de verg	encia� essa
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compensa�c�ao �e efectuada por uma combina�c�ao de movimentos de pan e de verg	encia�

Localmente� apenas movimentos de pan ser�ao gerados� No entanto� como este grau de

liberdade n�ao desloca o ponto de �xa�c�ao no hor�optero� dar�a origem a uma disparidade

n�ao nula e a uma reac�c�ao por parte do movimento de verg	encia�

Veremos num dos pr�oximos cap�
tulos que os pontos pertencentes ao hor�optero consti�

tuem pistas importantes no controlo dos movimentos de seguimento�
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�� Retina n�ao uniforme�

Grande parte deste trabalho baseia�se na utiliza�c�ao de imagens de resolu�c�ao n�ao uniforme

num sistema de vis�ao por computador� Neste cap�
tulo focam�se aspectos de representa�c�ao

e de constru�c�ao de imagens deste tipo� �E dado especial destaque para a geometria log�

�polar� que se inspira na distribui�c�ao dos fotoreceptores na retina humana�

��� Imagens com resolu�c�ao n�ao uniforme�

����� Resolu�c�ao

As quest�oes de como representar e como obter imagens de resolu�c�ao n�ao uniforme com

as propriedades desejadas s�ao abordadas nesta sec�c�ao� Um primeiro passo neste sentido

consiste na de�ni�c�ao do conceito de resolu�c�ao de uma imagem� Intuitivamente este

conceito est�a relacionado com a quantidade de informa�c�ao pict�orica utilizada para repre�

sentar uma determinada zona do espa�co visual� uma grande quantidade de informa�c�ao

signi�ca uma elevada resolu�c�ao na representa�c�ao dessa zona� A pr�oxima de�ni�c�ao esta�

belece esta rela�c�ao para cada zona de uma imagem�

De�ni�c�ao 
��� Resolu�c�ao de uma imagem� Considere�se uma imagem I de�nida

num conjunto A� Qualquer regi�ao da imagem �B � A�� representa uma determinada zona

do espa�co visual �E�� De�ne�se resolu�c�ao da imagem I na regi�ao B como a rela�c�ao entre

a quantidade de informa�c�ao existente na regi�ao B e a quantidade de informa�c�ao contida

na zona do espa�co visual representado�

R�B� !
Q �B�

Q �E�
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Para que a de�ni�c�ao anterior adquira signi�cado �e necess�ario estabelecer formas de

medir a quantidade de informa�c�ao contida numa regi�ao de uma imagem e a quantidade de

informa�c�ao contida numa zona do espa�co visual representado� Para responder �a segunda

quest�ao iremos de�nir o conceito de representa�c�ao padr�ao do espa�co visual� recorrendo

�a utiliza�c�ao de imagens cont��nuas de resolu�c�ao uniforme� No entanto� h�a que ter em

conta que uma imagem cont�
nua obtida por um dispositivo de aquisi�c�ao tenta representar�

atrav�es de uma projec�c�ao num plano bidimensional� o ambiente envolvente de dimens�ao


� havendo necessariamente perda de informa�c�ao� Portanto� a preserva�c�ao da topologia

do ambiente �dimens�ao de objectos e dist	ancias entre objectos�� n�ao �e poss�
vel no caso

geral� A de�ni�c�ao ter�a que cingir�se a uma aproxima�c�ao desta realidade atrav�es de uma

transforma�c�ao projectiva�

De�ni�c�ao 
��� Imagem cont��nua de resolu�c�ao uniforme como padr�ao de repre�

senta�c�ao do espa�co visual� Se o modelo de projec�c�ao de perspectiva for v�alido para

a aquisi�c�ao de uma imagem cont�
nua I de�nida no conjunto A � R�� ent�ao diz�se que�

� I �e uma imagem cont��nua de resolu�c�ao uniforme �ou imagem cartesiana� 

� I �e um padr�ao de representa�c�ao do espa�co visual� ou seja� a quantidade de

informa�c�ao contida numa regi�ao da imagem �B � A� e a quantidade de informa�c�ao

existente no espa�co visual representado �E� s�ao id	enticas�

Portanto� para determinar a resolu�c�ao de uma imagem numa dada regi�ao teremos que

calcular a quantidade de informa�c�ao existente nessa regi�ao e relacion�a�la com a quantidade

de informa�c�ao contida no padr�ao de representa�c�ao correspondente� O problema resume�se

a calcular a quantidade de informa�c�ao numa regi�ao de uma imagem cont�
nua ou discreta�

����� Resolu�c�ao de imagens cont�
nuas�

A quest�ao que resta esclarecer para poder determinar a resolu�c�ao de uma imagem cont�
nua

�e a de como calcular a quantidade de informa�c�ao de uma regi�ao da imagem� Embora para

as imagens discretas este conceito seja facilmente interpretado� uma vez que podemos

relacionar a quantidade de informa�c�ao com o n�umero de amostras discretas existentes�
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para as imagens cont�
nuas a extens�ao do conceito n�ao �e t�ao simples� N�ao existindo

elementos discretos como unidades de informa�c�ao� h�a que convencionar uma medida da

quantidade de informa�c�ao contida numa zona de uma imagem cont�
nua�

De�ni�c�ao 
�
� �Area como medida da quantidade de informa�c�ao� Seja uma

imagem cont�
nua I�x� y�� de�nida no conjunto A � R�� A quantidade de informa�c�ao

contida numa regi�ao B � A� �Q �B�� �e dada pela �area da regi�ao B�

Q �B� ! �Area �B� !
ZZ
B

dx dy

De acordo com esta medida� e sendo I uma imagem cont�
nua� a resolu�c�ao de uma

regi�ao B dessa imagem ser�a dada simplesmente pela rela�c�ao entre a sua �area e a �area da

regi�ao E correspondente na imagem cartesiana� ou seja�

R�B� !
�Area �B�
�Area �E�

A quest�ao que agora se coloca �e a de como determinar a regi�ao da representa�c�ao

padr�ao do espa�co visual correspondente a uma regi�ao da imagem� ou seja� que tipo de

mapeamento as relaciona� Relembremos que a representa�c�ao padr�ao do espa�co visual

�e obtida atrav�es do modelo de projec�c�ao de perspectiva para o sistema de aquisi�c�ao de

imagem� modelo que relaciona as coordenadas de um ponto do mundo exterior �X�Y�Z�

com as coordenadas da sua projec�c�ao no plano de imagem �x� y�� atrav�es da Equa�c�ao

�������� Portanto� podemos considerar duas formas de obter imagens com resolu�c�ao n�ao

uniforme� altera�c�ao da �optica do dispositivo de projec�c�ao de modo que o modelo de

projec�c�ao de perspectiva j�a n�ao seja v�alido �por exemplo� com lentes que introduzam

distor�c�ao radial� ou transforma�c�ao n�ao linear do sistema de eixos do plano de imagem�

Na maior parte dos casos de interesse pr�atico� estas formas podem ser interpretadas como

a aplica�c�ao de uma transforma�c�ao de semelhan�ca T �as coordenadas �x� y� da imagem� A

de�ni�c�ao seguinte estabelecer�a como a utiliza�c�ao de mudan�cas de coordenadas permite

representar imagens com resolu�c�ao n�ao uniforme e relacionar regi�oes dessas imagens com

as suas correspondentes cartesianas�
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De�ni�c�ao 
��� Imagens e regi�oes isomorfas� As imagens I�x� y� e I ��w� z� dizem�se

isomorfas se existir uma transforma�c�ao de coordenadas T � A� B� bijectiva de A � R�

em B � R� e diferenci�avel em A� tal que�

I � �w� z� ! I
h
T�� �w� z�

i
e I �x� y� ! I � �T �x� y��

Duas regi�oes A� � A e B� � B dizem�se isomorfas se�

B� ! T �A�� � A� ! T�� �B��

Segundo este racioc�
nio� se I�x� y� representar uma imagem cont�
nua de resolu�c�ao

uniforme �cartesiana� e I ��w� z� uma imagem isomorfa obtida pela transforma�c�ao de co�

ordenadas �w� z� ! T�x� y� e esta transforma�c�ao for n�ao linear� ent�ao I ��w� z� ser�a uma

imagem com resolu�c�ao n�ao uniforme� O pr�oximo teorema estabelece a rela�c�ao entre a

resolu�c�ao de uma imagem e uma grandeza de forte express�ao matem�atica � o Jacobiano

da transforma�c�ao de coordenadas�

Teorema 
��� Resolu�c�ao de uma imagem cont��nua� A resolu�c�ao de uma imagem

I ��w� z� isomorfa a uma imagem de resolu�c�ao uniforme I�x� y� pela transforma�c�ao de

coordenadas �w� z� ! T�x� y�� �e dada localmente pelo Jacobiano da transfoma�c�ao T�

Demonstra�c�ao�

Consideremos Cxy uma c�elula elementar contida no dom�
nio de I� centrada no ponto

�x� y�� Esta c�elula �e mapeada� pela transforma�c�ao T� numa c�elula isomorfa no dom�
nio de

I �� Cwz� centrada no ponto �w� z�� Pelas De�ni�c�oes 
��� 
�� e 
�
� a resolu�c�ao da imagem

I � na c�elula Cwz �e dada por�

R�Cwz� !
�Area�Cwz�
�Area�Cxy�

!

RR
Cwz

dwdz

RR
Cxy

dxdy

Aplicando a mudan�ca de coordenadas �w� z� ! T�x� y� �a express�ao anterior� e tendo em

conta que T���Cwz� ! Cxy� �camos com�

R �T �Cxy�� !

RR
T���Cwz�

jJ �x� y�j dxdy
RR
Cxy

dxdy
!

RR
Cxy

jJ �x� y�j dxdy
RR
Cxy

dxdy
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em que J �e a matriz Jacobiana da transforma�c�ao de coordenadas T�

J �x� y� !

�
�	 �w

�x
�w
�y

�z
�x

�z
�y



��

Se �zermos as �areas das c�elulas elementares tender para valores in�nitesimais �Cxy � ���

teremos�

lim
Cxy��

R �T �Cxy�� ! lim
Cxy��

RR
Cxy

jJ �x� y�j dxdy
RR
Cxy

dxdy

Quando a dimens�ao das c�elulas tende para �� a regi�ao ocupada torna�se pontual� e o

Jacobiano no integral pode ser substituido pelo seu valor na localiza�c�ao da c�elula� Assim

sendo�

R �T �x� y�� ! jJ �x� y�j

q�e�d�

Como primeiro exemplo� vamos ilustrar a obten�c�ao imagens de resolu�c�ao n�ao uniforme

atrav�es da transforma�c�ao polar�

Exemplo 
��� Transforma�c�ao polar� A transforma�c�ao para coordenadas polares �e

dada por�

��� �� ! T �x� y� !
�q

x� " y�� arctan
�
y

x

��

de�nida para �x� y� � R n ��� ���

Representando no plano �x� y� c�elulas elementares rectangulares� as c�elulas correspon�

dentes no plano ��� �� t	em a forma representada na Figura 
��� A �area das c�elulas no

plano polar diminui para a coordenada radial crescente�

O Jacobiano da transforma�c�ao polar �e dado por jJj ! ���� pelo que a resolu�c�ao da

imagem decresce pela propor�c�ao inversa de �� A Figura 
�� apresenta curvas de n�
vel

do Jacobiano da transforma�c�ao polar� representadas no plano cartesiano� Estas curvas

identi�cam pontos de resolu�c�ao constante e� quanto maior for a proximidade entre as

curvas� maior �e o gradiente de resolu�c�ao� Na proximidade da origem a resolu�c�ao tende

para um valor in�nito �note�se que a transforma�c�ao n�ao est�a de�nida na origem��
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Fig� 
��� Transforma�c�ao de c�elulas elementares cartesianas �esquerda� para coordenadas

polares �direita��
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Fig� 
��� Curvas de resolu�c�ao constante para a transforma�c�ao polar� representadas no

plano cartesiano�
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����� Resolu�c�ao de imagens discretas�

At�e aqui considerou�se a imagem de�nida num dom�
nio cont�
nuo� No entanto� os sistemas

de vis�ao arti�cial� devido �a utiliza�c�ao generalizada dos computadores digitais� representam

as imagens como sinais discretos bidimensionais� A maioria dos dispositivos de aquisi�c�ao

de imagem �por exemplo� tipo CCD � charge coupled devices� integram os valores da ir�

radi	ancia ao longo de c�elulas rectangulares de igual dimens�ao e o valor obtido �e considerado

como o n�
vel de brilho no ponto central da c�elula� Com base neste motivo tecnol�ogico

vamos considerar a discretiza�c�ao de uma imagem cont�
nua como o processo de subdividir

a �area da imagem em c�elulas arbitr�arias �indexadas convenientemente�� seguido do c�alculo

do valor m�edio da imagem em cada c�elula e da atribui�c�ao desse valor ao brilho da imagem

discreta no ponto correspondente ao �
ndice da c�elula�

De�ni�c�ao 
�	� Discretiza�c�ao de uma imagem cont��nua� Seja I�x� y� a imagem

cont�
nua a discretizar� de�nida no conjunto A � R�� Considere�se um conjunto de c�elulas

indexadas G ! fCijg� denominado por grelha de discretiza�c�ao� sendo cada c�elula Cij

um sub�conjunto de A�

De�ne�se discretiza�c�ao de I�x� y� pela grelha de discretiza�c�ao G como a imagem

discreta Id�i� j�� tal que�

Id�i� j� !

R
Cij

I�x� y� dxdyR
Cij

dxdy

Fig� 
�
� Grelha de discretiza�c�ao habitualmente utilizada em CCD$s�

Como j�a foi referido� os dispositivos de aquisi�c�ao de imagem do tipo CCD� procedem �a

discretiza�c�ao de imagens cont�
nuas atrav�es de grelhas compostas por c�elulas rectangulares

dispostas uniformemente sobre a �area de aquisi�c�ao� como pode ser observado na Figura


�
� A todas as grelhas constituidas por c�elulas de igual �area e dispostas com igual
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espa�camento� denominaremos por grelhas uniformes� �As discretiza�c�oes de imagens

efectuadas por este tipo de grelhas chamaremos discretiza�c�oes uniformes�

O conceito de resolu�c�ao para uma imagem discreta ser�a de�nido� �a semelhan�ca do caso

cont�
nuo� como a rela�c�ao entre a quantidade de informa�c�ao utilizada para representar

uma determinada realidade visual e a quantidade de informa�c�ao contida no padr�ao de

representa�c�ao correspondente� Para isso h�a que convencionar a quantidade de informa�c�ao

contida numa amostra de uma imagem discreta� para a poder relacionar com a quantidade

de informa�c�ao da regi�ao da imagem cartesiana representada por essa amostra�

De�ni�c�ao 
��� Elemento pict�orico de uma imagem discreta como quantidade

de informa�c�ao� Cada amostra uma imagem discreta Id�i� j� �e denominada por Ele�

mento Pict�orico� e representa uma quantidade de informa�c�ao unit�aria� ou seja� pode ser

considerado como uma regi�ao Dij tal que�

�Area �Dij� ! �

Baseado nesta de�ni�c�ao podemos estabelecer a forma de determinar a resolu�c�ao de

uma imagem discreta em cada ponto�

Resolu�c�ao de uma imagem discreta� Seja Id �i� j� uma imagem obtida pela dis�

cretiza�c�ao de uma imagem cont�
nua de resolu�c�ao uniforme� I �x� y�� por uma grelha de

discretiza�c�ao G ! fCijg� De acordo com a De�ni�c�ao 
��� cada ponto �i� j�� pode ser con�

siderado como uma regi�ao Dij � com �area unit�aria� Pela De�ni�c�ao 
��� cada ponto �i� j�

representa uma regi�ao na imagem a discretizar subjacente �a c�elula de discretiza�c�ao Cij�

Como� por hip�otese� a imagem a discretizar �e uma imagem cont�
nua de resolu�c�ao uniforme

�padr�ao adoptado para a representa�c�ao do espa�co visual�� ent�ao pelas De�ni�c�oes 
��� 
��

e 
�
� a resolu�c�ao da imagem Id �e dada por�

Rd�Dij� !
�Area �Dij�
�Area�Cij�

Dado que a c�elula Dij tem �area unit�aria e representa un�
vocamente o ponto �i� j��

�do ingl�es� Picture Element� ou pixel�
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ent�ao�

Rd�i� j� !
�

�Area�Cij�

Exemplo 
��� Grelha de discretiza�c�ao polar� A grelha de discretiza�c�ao polar

obt�em�se a partir da transforma�c�ao de coordenadas polares para cartesianas�

�x� y� ! S��� �� ! �� cos �� � sin ��

de�nida para ��� �� � ���"��� ��� ����

Cada c�elula unit�aria no plano ��� �� �e mapeada� atrav�es de S� numa sec�c�ao de anel

circular no plano �x� y�� O mapeamento completo da grelha padr�ao resulta na grelha

polar� representada na Figura 
��� em que se admitem �� passos de discretiza�c�ao em cada

coordenada�

0 2 4 6 8 10
0

0.5

1

1.5

θ

ρ
0 2 4 6 8 10

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

x

y

Fig� 
��� Grelha de discretiza�c�ao uniforme no plano ��� �� �esquerda� corresponde a uma

grelha polar no plano cartesiano �direita��

Cada c�elula da grelha polar� CS
ij � tem uma �area dada por�

Aij !
� ��i" ��� � i��

N
!
� ��i " ��

N

em que N representa o n�umero de c�elulas na coordenada �� A resolu�c�ao de uma imagem

discretizada atrav�es da grelha polar vem como�

Rd�i� j� !
N

� ��i " ��
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ou seja� �e inversamente proporcional �a coordenada � �de�nida aqui pelo �
ndice i�� tal

como acontecia para as imagens cont�
nuas obtidas pela transforma�c�ao para coordenadas

polares �ver Exemplo 
���� Relembremos que a transforma�c�ao para coordenadas polares

foi de�nida como�

T �x� y� !
�q

x� " y�� arctan
�
y

x

��
� �x� y� � R n ��� ��

Facilmente se veri�ca que S ! T���

O Teoremas 
�� e o Exemplo 
�� estabelecem uma importante analogia entre o Ja�

cobiano de uma transforma�c�ao de coordenadas e a �area de c�elulas de uma grelha de

discretiza�c�ao� Quando a transforma�c�ao de coordenadas ou o processo de discretiza�c�ao

s�ao aplicados a imagens de resolu�c�ao uniforme� a resolu�c�ao da imagem obtida �e determi�

nada atrav�es do Jacobiano da transforma�c�ao� no caso cont�
nuo� ou da �area das c�elulas

de discretiza�c�ao� no caso discreto� Em seguida veremos como aprofundar esta analogia e

atrav�es dela obter imagens de resolu�c�ao n�ao uniforme com as propriedades desejadas�

����� Aquisi�c�ao de imagens discretas com resolu�c�ao n�ao uni�

forme

De um modo geral �e poss�
vel obter imagens discretas com resolu�c�ao n�ao uniforme quer

atrav�es de uma discretiza�c�ao uniforme de imagens cont�
nuas de resolu�c�ao n�ao uniforme

�mapeamento cont��nuo�� quer atrav�es de uma discretiza�c�ao n�ao uniforme de imagens

cont�
nuas de resolu�c�ao uniforme �mapeamento discreto�� Vimos atr�as como �e poss�
vel

analisar a resolu�c�ao de tais imagens� Pretendemos agora� sintetizar quando poss�
vel� ima�

gens com uma resolu�c�ao pretendida e relacionar os dois m�etodos de aquisi�c�ao referidos�

Interessa�nos particularmente encontrar uma forma sistem�atica de construir grelhas de

discretiza�c�ao que proporcionem atrav�es do mapeamento discreto resolu�c�oes semelhantes

�aquelas obtidas pelo mapeamento cont��nuo� Para isso come�camos por de�nir dois tipos

de grelhas de discretiza�c�ao especialmente �uteis�

De�ni�c�ao 
��� Grelha de Discretiza�c�ao Padr�ao� Diz�se que G �e uma Grelha de

Discretiza�c�ao Padr�ao se for composta por um conjunto de c�elulas Cij de�nidas por�
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Cij ! �i� i" ��� �j� j " �� i ! �� ����M � � j ! �� ���� N � �

De acordo com esta de�ni�c�ao� uma grelha de discretiza�c�ao padr�ao �e uma grelha uni�

forme com c�elulas rectangulares de dimens�oes unit�arias cont�
guas no espa�co�

De�ni�c�ao 
��� Grelha de Discretiza�c�ao Isomorfa� Seja GP ! fCP
ijg uma grelha

de discretiza�c�ao padr�ao� Diz�se que GS ! fCS
ijg �e uma grelha de discretiza�c�ao isomorfa a

GP sse existir uma transforma�c�ao de coordenadas S tal que�

CS
ij ! S�CP

ij �

e denota�se GS ! S�GP ��

O pr�oximo teorema relaciona os dois m�etodos de aquisi�c�ao de imagens de resolu�c�ao

n�ao uniforme� referidos anteriormente� atrav�es da rela�c�ao entre a transforma�c�ao de coor�

denadas utilizada na cria�c�ao da grelha de discretiza�c�ao no mapeamento discreto com a

transforma�c�ao de coordenadas aplicada no mapeamento cont��nuo�

Teorema 
��� Discretiza�c�oes equivalentes� Sejam�

� I�x� y� uma imagem cont�
nua 

� I ��w� z� a imagem obtida a partir de I�x� y� pela transforma�c�ao de coordenadas

�w� z� ! T �x� y� 

� GP ! fCP
ijg uma grelha de discretiza�c�ao padr�ao 

� GS ! fCS
ijg uma grelha de discretiza�c�ao mapeada�

Consideremos os seguintes m�etodos de discretiza�c�ao�

�� discretiza�c�ao de I ��w� z� pela grelha GP � resultando em Id� �i� j� �mapeamento cont��nuo� 

�� discretiza�c�ao de I�x� y� pela grelha GS� resultando em Id��i� j� �mapeamento dis�

creto��
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Os dois processos s�ao equivalentes se se veri�carem as seguintes hip�oteses�

�� a grelha GS for obtida a partir de GP pela transforma�c�ao de coordenadas S ! T���

ou seja� GS ! T���GP � 

�� as c�elulas de GS forem su�cientemente pequenas tal que se possa considerar I�x� y�

constante em cada uma delas� ou seja� I�x� y� ! Iij� para �x� y� � CS
ij �

Demonstra�c�ao�

As discretiza�c�oes pelos m�etodos referidos resultam em�

Id� �i� j� !

RR
CP
ij
I ��w� z� dwdzRR
CP
ij
dwdz

e�

Id� �i� j� !

RR
CS
ij
I�x� y� dxdyRR
CS
ij
dxdy

Aplicando a mudan�ca de coordenadas �w� z� ! T�x� y� �a express�ao de Id��i� j�� temos�

Id��i� j� !

RR
T���CP

ij�
I�x� y� jJ�x� y�j dxdyRR

T���CP
ij�
jJ�x� y�j dxdy

Como� pela hip�otese �� CS
ij ! T���CP

ij �� vem�

Id� �i� j� !

RR
CS
ij
I�x� y� jJ�x� y�j dxdyRR
CS
ij
jJ�x� y�j dxdy

Introduzindo a segunda hip�otese� teremos�

Id��i� j� ! Iij

RR
CS
ij
jJ�x� y�j dxdyRR

CS
ij
jJ�x� y�j dxdy ! Iij

e�

Id��i� j� ! Iij

RR
CS
ij
dxdyRR

CS
ij
dxdy

! Iij

pelo que� os dois m�etodos de discretiza�c�ao dados s�ao equivalentes� q�e�d�
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A segunda condi�c�ao expressa no teorema anterior �e muito restritiva� As imagens

obtidas por um sistema rob�otico que interage no mundo real s�ao bastante diversi�cadas

o que signi�ca que� em geral� os dois m�etodos referidos n�ao s�ao equivalentes�

Utilizando uma forma de discretiza�c�ao de imagem dada por�

Id�i� j� !

R
Cij

I�x� y� jJ�x� y�jdxdyR
Cij
jJ�x� y�j dxdy

pode mostrar�se que os dois m�etodos tornam�se equivalentes� No entanto� n�ao �e claro

qual dos m�etodos produz melhores resultados� pelo n�ao se analisa em mais detalhe esta

forma de discretiza�c�ao�

����	 Imagens reamostradas�

Imagens reamostradas s�ao imagens discretas obtidas por meio de outras imagens discretas

com diferente resolu�c�ao�

Muitos sistemas que utilizam imagens de resolu�c�ao n�ao uniforme fazem reamostragem

de imagens discretas cartesianas� ou amostragem atrav�es de sensores com c�elulas n�ao

uniformes� Este facto deve�se �a maior facilidade em obter imagens cont�
nuas cartesianas

do que imagens cont�
nuas de resolu�c�oes arbitr�arias� uma vez que esta �ultima forma requer

processamento de imagem no dom�
nio cont�
nuo� por exemplo atrav�es da utiliza�c�ao de

lentes espec�
�cas�

As duas pr�oximas de�ni�c�oes indicam uma metodologia para obter imagens reamostradas�

De�ni�c�ao 
��� Reconstru�c�ao de uma imagem cont��nua a partir de uma imagem

discreta e de uma grelha de discretiza�c�ao� Seja I�x� y� uma imagem cont�
nua e

Id�i� j� a imagem resultante da discretiza�c�ao de I por uma grelha G ! fCijg�
Denota�se I ��x� y� �a reconstru�c�ao de I�x� y� a partir de Id�i� j� e da grelha G� obtida

por�

I ��x� y� !

���
��

Id�i� j� � �x� y� � Cij

� � �x� y� �� Cij

Na generalidade dos casos� a discretiza�c�ao de imagem por este processo �e um processo

irrevers�
vel� ou seja� a reconstru�c�ao de uma imagem cont�
nua feita pelo m�etodo indicado
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na de�ni�c�ao anterior� n�ao �e igual �a imagem cont�
nua original� De notar que este m�etodo de

reconstru�c�ao �e substancialmente diferente do m�etodo de reconstru�c�ao de sinais de banda

limitada proveniente do teorema da amostragem �
��

De�ni�c�ao 
���� Reamostragem� Seja Id�i� j� uma imagem resultante da discretiza�c�ao

de uma imagem cont�
nua I�x� y� atrav�es da grelha G��

De�ne�se como reamostragem de Id�i� j� pela grelha G�� como o processo de re�

construir I�x� y� a partir de G�� resultando em I ��x� y� e de seguida discretizar I ��x� y�

pela grelha G�� resultando Ir�i� j�� �As imagens Id�i� j� e Ir�i� j� chamam�se imagens

semelhantes�

Relembre�se que� no caso cont�
nuo� as transforma�c�oes de coordenadas permitiam�nos

obter imagens isomorfas� �as quais est�a associada uma bijec�c�ao� ou seja� existe correspon�

d	encia ponto a ponto entre as duas imagens� O processo de reamostragem permite�nos

criar imagens semelhantes mas� no caso geral� n�ao se pode de�nir uma correspond	encia

ponto a ponto� a reamostragem de imagens discretas �e um processo irrevers�
vel� a n�ao ser

em casos particulares�

O procedimento mais comum para a obten�c�ao de imagens discretas n�ao uniformes�

consiste na reamostragem� por uma grelha n�ao uniforme� de imagens obtidas por um

sensor de imagem uniforme� Cada c�elula constituinte da grelha de discretiza�c�ao uniforme

do sensor de imagem ser�a� daqui para a frente� denominada por pixel�� Considerando

o pixel como unidade de �area� a resolu�c�ao em cada ponto de uma imagem obtida por

reamostragem ser�a dada pelo rec�
proco do n�umero de pixels existentes em cada c�elula da

grelha n�ao uniforme� como se encontra representado na Figura 
���

��� Transforma�c�ao log
polar

No in�
cio deste cap�
tulo foi referido que a integra�c�ao de imagens com resolu�c�ao n�ao uni�

forme em sistemas de vis�ao arti�ciais pode trazer vantagens no desempenho destes sis�

temas relativamente �a utiliza�c�ao das habituais imagens cartesianas� No entanto existe

�do ingl�es� picture element�
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Fig� 
��� A resolu�c�ao de uma imagem reamostrada relaciona�se com o inverso do n�umero

de pixel�s subjacentes a cada c�elula�

uma in�nidade de transforma�c�oes de coordenadas que permitem gerar imagens de reso�

lu�c�ao n�ao uniforme� Portanto� a quest�ao que se coloca �e determinar a transforma�c�ao a

utilizar de modo a obter o m�aximo de vantagens�

A transforma�c�ao log�polar tem sido a resposta preferida a esta quest�ao por muitos in�

vestigadores �
�� �
�� Por um lado argumenta�se a semelhan�ca de tal transforma�c�ao com

a topologia da retina humana � em ���� refere�se que a distribui�c�ao dos fotoreceptores

na retina segue uma lei do tipo logar�
tmica�polar � por outro lado demonstram�se pro�

priedades desej�aveis em sistemas de vis�ao rob�otica tais como a invari	ancia a escalamentos

e�ou rota�c�oes ��
�� melhor fus�ao binocular ����� f�acil computa�c�ao do tempo para contacto

���� e compress�ao de imagem ����� Por estes motivos iremos analisar em maior detalhe a

transforma�c�ao log�polar�

A transforma�c�ao log�polar �e descrita matematicamente por�

�	� 
� ! T �x� y� !



logk

p
x� " y�

�min
� � arctan

y

x

�
 �x� y� � R n ��� ��

ou� numa nota�c�ao mais compacta�

�	� 
� !



logk

�

�min
� � �

�

em que ��� �� representam as habituais coordenadas polares� tais como de�nidas no Exem�

plo 
��� Os par	ametros �min� k e � s�ao introduzidos para facilitar a de�ni�c�ao das grelhas

de discretiza�c�ao� como veremos adiante� Muitas vezes denominaremos 	 como coorde�

nada radial e 
 como coordenada angular� �As imagens obtidas por esta transforma�c�ao de

coordenadas designaremos por imagens log�polar�
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�E f�acil demonstrar as propriedades de invari	ancia a rota�c�oes e escalamentos� em

imagens log�polar� A invari	ancia a rota�c�oes em torno da origem das coordenadas� ou

invari	ancia a escalamentos� n�ao s�ao propriedade exclusiva da transforma�c�ao log�polar�

quando consideradas individualmente� De facto� qualquer transforma�c�ao que se possa

exprimir por�

�w� z� ! �f ��� � � ��

i�e� qualquer transforma�c�ao rotacionalmente sim�etrica� exibe invari	ancia a rota�c�oes� Basta

notar que ap�os uma rota�c�ao de ��� as novas coordenadas da imagem s�ao dadas por�

�w�� z�� ! �f ��� � � � " � ���

o que corresponde a uma translac�c�ao na coordenada z� n�ao havendo portanto altera�c�ao

da forma� A invari	ancia a escalamentos� por seu lado� adv�em da compress�ao logar�
tmica

aplicada �a coordenada radial� Aplicando um escalamento uniforme� de um factor s�� a

uma transforma�c�ao do tipo�

�w� z� !



logk

�

�min
� g ���

�

teremos�

�w�� z�� !



logk

�

�min
" logk s�� g ���

�

o que corresponde a uma translac�c�ao simples na coordenada w� preservando a forma da

imagem� A transforma�c�ao log�polar integra a compress�ao radial e simetria rotacional�

pelo que exibe as duas propriedades em simult	aneo�

Como �e estabelecido pelo Teorema 
��� a resolu�c�ao de imagens log�polar� est�a directa�

mente relacionada com o Jacobiano da transforma�c�ao� Efectuando os c�alculos necess�arios

�ver Ap	endice A� obt�em�se�

jJ �x� y�j !
�

log k 	 �x� " y��

o que� expresso em coordenadas polares para compara�c�ao com a transforma�c�ao polar

�Exemplo 
���� vem dado por�

jJj !
�

log k 	 ��
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Observa�se um deca�
mento de resolu�c�ao na coordenada radial mais acentuado do que

para a transforma�c�ao polar� Enquanto a resolu�c�ao desta �ultima evolui com o rec�
proco

da dist	ancia �a origem� para a transforma�c�ao log�polar a resolu�c�ao decai com o inverso do

quadrado dessa dist	ancia� As curvas de resolu�c�ao constante no dom�
nio cartesiano� apre�

sentadas na Figura 
��� s�ao circunfer	encias conc	entricas �a semelhan�ca da transforma�c�ao

polar� No entanto nota�se que existe um maior incremento no espa�camento entre circun�

fer	encias sucessivas do centro para a periferia da imagem� do que para a transforma�c�ao

polar �ver Figura 
���� revelando uma mais r�apida perda de resolu�c�ao�
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Fig� 
��� Curvas de resolu�c�ao constante para a transforma�c�ao log�polar� representadas no

plano cartesiano�

Uma das vantagens da utiliza�c�ao de imagens log�polar em sistemas de vis�ao por com�

putador adv�em da redu�c�ao da quantidade de informa�c�ao a processar� Entendida como

a redu�c�ao de �area provocada pela aplica�c�ao de uma transforma�c�ao de coordenadas entre

zonas correspondentes nas duas imagens� ent�ao a redu�c�ao da quantidade de informa�c�ao �e

a grandeza rec�
proca da resolu�c�ao� Desta forma� existir�a redu�c�ao de informa�c�ao nas zonas

do plano onde o Jacobiano da transforma�c�ao de coordenadas for inferior �a unidade�

No caso da transforma�c�ao log�polar� o valor do Jacobiano toma valores muito altos

em zonas pr�oximas da origem� o que signi�ca que �e necess�aria uma grande quantidade de

informa�c�ao para as representar� A solu�c�ao �obvia consiste em n�ao representar a imagem

numa zona pr�oxima da origem� mantendo um compromisso entre o que se perde pelo facto

de n�ao representar uma parte da imagem e o que se ganha em redu�c�ao da quantidade de

informa�c�ao na restante parte da imagem� Este assunto ser�a um pouco mais aprofundado

na pr�oxima sec�c�ao�
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Para ilustrar o efeito da transforma�c�ao log�polar sobre imagens reais� apresenta�se� na

Figura 
��� uma imagem cartesiana e o correspondente mapeamento para as coordenadas

log�polares� A imagem log�polar foi obtida por reamostragem da imagem cartesiana por

uma grelha log�polar �a cria�c�ao destas grelhas ser�a explicada em detalhe na pr�oxima

sec�c�ao�� O factor de redu�c�ao de informa�c�ao �e de ���� neste caso ��K pixels na imagem

log�polar para 
�K pixels na imagem cartesiana��

As zonas mais �a esquerda e mais �a direita da imagem log�polar representam� respec�

tivamente� a zona central e a zona perif�erica da imagem cartesiana� A zona perif�erica

cont�em menos informa�c�ao por unidade de �area� por isso apresenta uma menor resolu�c�ao�

Este facto s�o se torna �obvio quando se procede �a reconstru�c�ao da imagem para coorde�

nadas cartesianas� apresentada na Figura 
��� Como se pode observar� a zona central �e

visualizada com maior detalhe do que a zona perif�erica�

O ponto escuro existente no centro da imagem reconstru�
da deve�se ao facto da re�

solu�c�ao tender para in�nito na proximidade da origem� Embora a transforma�c�ao log�

polar n�ao esteja de�nida na origem do plano cartesiano� a coordenada 	 toma valores

arbitrariamente grandes �negativos� quando � tende para zero� Logo o tamanho das

c�elulas de discretiza�c�ao necess�arias para cobrir esta zona seria demasiado pequeno para

o tamanho dos pixels subjacentes na imagem cartesiana� interrompendo�se por isso a

discretiza�c�ao nesta �area�

ξ

η

Fig� 
��� Esquerda� Imagem cartesiana� Direita� Mapeamento para coordenadas

log�polares�
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Fig� 
��� Imagem reconstruida�

As imagens utilizadas no decorrer do trabalho experimental s�ao obtidas por interm�edio

de mapeamento log�polar� Na pr�oxima sec�c�ao abordam�se� com algum detalhe� os aspectos

relacionados com a sua constru�c�ao e mecanismo de amostragem�

��� Emula�c�ao da retina

A aplica�c�ao de algoritmos de vis�ao em computadores digitais requer a discretiza�c�ao de

imagens cont�
nuas� A discretiza�c�ao habitual de imagens �e feita �a custa de uma grelha

de discretiza�c�ao uniforme aplicada a uma imagem cont�
nua cartesiana� geralmente imple�

mentada atrav�es de dispositivos do tipo CCD�

Neste trabalho opta�se pela reamostragem por motivos de custo e �exibilidade� A

utiliza�c�ao de dispositivos �opticos de transforma�c�ao de coordenadas no dom�
nio cont�
nuo

���� ou a utiliza�c�ao de sensores de imagem com c�elulas dispostas de acordo com a geome�

tria log�polar ����� para al�em de serem dispendiosos n�ao permitem a rede�ni�c�ao f�acil de

par	ametros de amostragem� tais como o n�umero de c�elulas de discretiza�c�ao ou a dimens�ao

do campo visual�

A quest�ao que se coloca resume�se �a de�ni�c�ao de uma grelha de discretiza�c�ao adequada

a aplicar a imagens discretas cartesianas� A grelha a utilizar �e obtida� por transforma�c�ao

inversa �ver Express�ao �A����� a partir de uma grelha de discretiza�c�ao padr�ao� Desta
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forma obt	em�se a denominada grelha de discretiza�c�ao log�polar� representada por�

CS
ij !

��
�min k

� cos



�
� �min k

� sin



�

�
� �	� 
� � �i� i" ��� �j� j " ��

�
 

com

i ! �� ����M � � j ! �� ���� N � �

Na Figura 
�� pode�se observar uma grelha de discretiza�c�ao log�polar obtida com dez

passos de discretiza�c�ao em cada coordenada �M ! ��� N ! ���� e a grelha uniforme

correspondente�
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Fig� 
��� Uma discretiza�c�ao uniforme do plano �	� 
� corresponde a uma grelha log�polar

no plano cartesiano�

����� Par�ametros da transforma�c�ao

Os par	ametros �� k� e �min� s�ao introduzidos de modo a facilitar a constru�c�ao da grelha

log�polar� em fun�c�ao da �area coberta na imagem cartesiana e do n�umero de passos de

discretiza�c�ao utilizados�

O par	ametro � depende do n�umero de intervalos de discretiza�c�ao pretendidos na co�

ordenada angular �N� e �e dimensionado para cobrir todo o espa�co angular da imagem de

entrada� Assim� 
 ! � corresponde ao 	angulo � rad� e 
 ! N corresponde ao 	angulo ��

rad� pelo que�

� !
N

��

A transforma�c�ao log�polar apresenta uma singularidade na origem do plano� Desta

forma� existe uma zona pr�oxima da origem para a qual n�ao se de�ne a grelha de trans�

forma�c�ao� O par	ametro �min representa o raio desta vizinhan�ca em torno da origem� que
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n�ao �e representada em coordenadas log�polares� De facto� como � ! �mink
�� temos�

	 ! � 
 � ! �mink
� ! �min

Numa vizinhan�ca da origem �e necess�aria uma maior quantidade de informa�c�ao para a

representar do que a existente na imagem original� Uma forma simples de evitar a repre�

senta�c�ao de informa�c�ao redundante consiste em utilizar os pixels cartesianos subjacentes

a essa zona e represent�a�los sem mapeamento� Outras formas mais elaboradas� que in�

cluem a reamostragem por transforma�c�ao hexagonal�polar e por vizinhan�cas de Voronoi�

podem ser consultadas em ����� Para o trabalho aqui apresentado� optou�se simplesmente

por n�ao representar uma zona pr�oxima da origem tal que n�ao provocasse um n�umero de�

masiado alto de c�elulas de discretiza�c�ao e fosse bastante mais pequena do que os objectos

envolvidos nas experi	encias�

Para de�nir o par	ametro k� admite�se que M �e o n�umero de passos de discretiza�c�ao

na direc�c�ao radial e que queremos cobrir um campo de vis�ao com um raio �max� Assim�

	 ! M 
 � ! �max ! �mink
M

o que de�ne o valor do par	ametro k�

k !



�max

�min

���M

Resumindo� os par	ametros da transfoma�c�ao log�polar �� k e �min� est�ao directamente

relacionados com o n�umero de c�elulas de amostragem e com o campo de vis�ao pretendido�

De�nindo estes valores �M � N e �max� �ca completamente estabelecida a transforma�c�ao

a aplicar �as imagens� Resta considerar os seguintes pontos�

�� O valor de �max n�ao poder�a ser tal que exceda as dimens�oes da imagem cartesiana

� muitas vezes opta�se por cobrir o m�aximo campo de vis�ao poss�
vel�

�� O valor de �min n�ao dever�a ser demasiado grande� tal que uma grande parte da

imagem n�ao seja representada� nem dever�a ser demasiado pequeno� tal que provoque

um n�umero muito grande de passos de discretiza�c�ao na coordenada radial�
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O efeito da altera�c�ao dos par	ametros de projecto na forma das grelhas de amostragem

log�polar� pode ser observado nas pr�oximas �guras� Incluem�se esquemas com a geometria

dos sensores e tabelas com diversos par	ametros de interesse� os par	ametros de projecto

M� N e �max� os par	ametros da transforma�c�ao �� k e �min e o �
ndice de compress�ao de

imagem�

O primeiro exemplo �Figuras 
��� e 
���� ilustra o aumento do n�umero de passos de

discretiza�c�ao� quer na direc�c�ao radial quer na direc�c�ao angular� para uma mesma �area

coberta na imagem cartesiana� O segundo caso �Figura 
���� mostra o efeito do aumento

do raio m�
nimo� para igual campo de vis�ao� como se fossem removidas c�elulas da parte

interior da grelha� Por �m ilustram�se dois casos em que a dimens�ao das imagens log�polar

n�ao se altera� mas d�ao origem a grelhas cobrindo diferentes campos visuais�

� O escalamento uniforme do campo visual �Figura 
��
� em que a dimens�ao radial

das c�elulas �e multiplicada por um factor constante�

� O escalamento n�ao uniforme do campo visual �Figura 
���� em que a taxa de cresci�

mento da dimens�ao radial das c�elulas� aumenta de um sensor para o outro �varia�c�ao

de k��

A escolha de uma geometria espec�
�ca para um sensor log�polar deve ter em conta

factores tais como� a dimens�ao da imagem original� a dimens�ao desejada para as imagens

mapeadas �que pode depender da capacidade de processamento dispon�
vel� e o compro�

misso pretendido entre a resolu�c�ao angular e resolu�c�ao radial� A in�u	encia que cada

conjunto espec�
�co de par	ametros tem no desempenho dos algoritmos de processamento

utilizados ter�a que ser analisada para cada caso� Por exemplo� em ��
� s�ao apresentados

resultados da in�u	encia dos par	ametros da transforma�c�ao log�polar no desempenho de

algoritmos de correla�c�ao em processos de verg	encia�
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Fig� 
���� Grelhas de discretiza�c�ao log�polar para diferentes resolu�c�oes angulares�
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Fig� 
���� Grelhas de discretiza�c�ao para diferentes resolu�c�oes radiais�
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Fig� 
���� Grelhas de discretiza�c�ao log�polar para diferentes valores do raio m�
nimo
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Fig� 
��
� Grelhas de discretiza�c�ao log�polar sob o efeito de um escalamento uniforme do

campo visual�
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Fig� 
���� Grelhas de discretiza�c�ao log�polar sob o efeito de um escalamento n�ao uniforme

do campo visual�
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�� Verg	encia

A verg	encia �e um dos movimentos b�asicos do sistema visual humano ����� Tem como

objectivo principal manter o alvo de interesse na zona central das retinas quando este se

desloca em profundidade� sendo constitu�
do por rota�c�oes oculares em sentidos contr�arios�

Devido ao posicionamento dos olhos no ser humano� os movimentos de verg	encia hori�

zontal s�ao� de longe� os mais importantes� Sob condi�c�oes arti�ciais podem ser produzidos

movimentos de verg	encia vertical ���� mas estes movimentos s�ao muito limitados em am�

plitude e n�ao ocorrem naturalmente� O modo de quanti�car o grau de verg	encia numa

determinada situa�c�ao recorre �a medida do 	angulo formado pelas duas linhas de observa�c�ao

�
angulo de verg
encia�� como representado na Figura ����

θ

θ

ν

Fig� ���� Duas c	amaras vergem num ponto� O 	angulo de verg	encia �e representado por ��

Os movimentos de verg	encia s�ao fundamentalmente involunt�arios� embora muitos in�

div�
duos consigam vergir ou divergir volutariamente sem informa�c�ao visual� normalmente

os movimentos de verg	encia s�ao executados em resposta a est�
mulos visuais provocados

por objectos que se deslocam em profundidade� Por outro lado� experi	encias com humanos

mostram que a apresenta�c�ao de imagens diferentes em cada olho provoca uma resposta

r�apida do sistema de verg	encia ����� Estes dois factos sugerem a exist	encia de mecanismos

de controlo de verg	encia com reduzida interven�c�ao cognitiva e que utilizam informa�c�ao

��
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visual de baixo n�
vel� numa fase pr�evia ao reconhecimento dos objectos existentes na cena�

��� Est��mulos para controlo de verg�encia

O 	angulo de verg	encia est�a directamente relacionado com a dist	ancia do alvo ao obser�

vador� Os ind�
cios visuais de profundidade constituem� por isso� importantes sinais de

entrada para o sistema de controlo de verg	encia� Entre os mais in�uentes encontram�se a

disparidade binocular e a desfocagem retinal� embora ind�
cios visuais tais como perspec�

tiva� dimens�ao e sobreposi�c�ao de objectos� sejam utilizados pelos humanos� Estes �ultimos�

por serem in�uenciados por factores cognitivos� s�ao classi�cados como ind�
cios �ps�
quicos�

ou de alto n�
vel �����

Os est�
mulos de disparidade e de acomoda�c�ao podem cooperar no processo de verg	encia

�
��� O est�
mulo de disparidade binocular surge quando o objecto de interesse tem localiza�

�c�oes diferentes nas duas retinas� Nos humanos� este est�
mulo� por si s�o� induz movimentos

de verg	encia compensat�orios de modo a reduzir o grau de disparidade� Quando este valor

�e muito baixo diz�se que existe fus�ao binocular� O est�
mulo de acomoda�c�ao �e composto ba�

sicamente pela desfocagem da imagem presente na retina� Como resposta a este est�
mulo

observa�se uma altera�c�ao da curvatura ou espessura da lente ocular de modo a focar a

imagem do objecto de interesse�

O sistema visual humano apresenta dois tipos de acoplamento entre os movimentos de

verg	encia e de acomoda�c�ao�

� a verg	encia por acomoda�c�ao � quando um dos olhos foca um objecto por aco�

moda�c�ao� ent�ao os eixos �opticos s�ao orientados de modo a vergir nesse objecto 

� a acomoda�c�ao por verg	encia � o processo de vergir num objecto� como resposta a

um est�
mulo de disparidade� provoca a acomoda�c�ao dos olhos de forma a focar para

a dist	ancia de verg	encia�

A dist	ancias longas� quando a sensibilidade da desfocagem relativamente a altera�c�oes

de profundidade �e muito pequena� o est�
mulo de disparidade �e dominante� Por outro lado�

para dist	ancias curtas� o processo de fus�ao binocular �e menos ��avel devido �a deforma�c�ao

perspectiva� pelo que a informa�c�ao de desfocagem se torna mais �util�
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Neste cap�
tulo iremos discutir apenas a aplica�c�ao de est�
mulos de disparidade retinal na

implementa�c�ao de um sistema de verg	encia� Isto deve�se� n�ao s�o pelo facto de se utilizarem

lentes de focagem manual� mas tamb�em porque a disparidade constitui um est�
mulo mais

poderoso para uma grande gama de profundidades� No entanto� a utiliza�c�ao de est�
mulos

de desfocagem pode ser ben�e�ca� principalmente em zonas muito pr�oximas do observador�

��� Correla�c�ao para controlo de verg�encia

Consideremos uma con�gura�c�ao de �xa�c�ao frontal de um alvo� Se o alvo se mover ao

longo do eixo cicl�opico �ver Figura ���� vai provocar uma disparidade retinal n�ao nula� O

problema de controlo de verg	encia consiste em tentar anular esta disparidade� garantindo

uma nova �xa�c�ao do alvo�

θ

θ

ν

Fig� ���� Objectos presentes no eixo cicl�opico n�ao produzem disparidades horizontais

nulas� excepto se coincidirem com o ponto de �xa�c�ao�

A disparidade �e uma das medidas preferencialmente utilizadas para o controlo da

verg	encia em sistemas de vis�ao arti�ciais uma vez obtido o valor de disparidade �e poss�
vel�

num s�o passo� controlar os 	angulos das c	amaras de modo a atingir a verg	encia correcta�

Os algoritmos habitualmente utilizados para calcular medidas expl�
citas de dispari�

dade incluem o �ltro de cepstrum ����� m�etodos de an�alise de fase ���� ��� e procura por

correla�c�ao �template matching� �
��� entre outros� mas todos eles revelam�se computa�

cionalmente pesados� e consequentemente� pouco indicados para aplica�c�oes em tempo�

�real� Nesta sec�c�ao analisam�se alternativas a esses m�etodos� baseadas em processos mais
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simples e r�apidos e que permitem atingir situa�c�oes de verg	encia correcta mesmo com

medidas de menor precis�ao�

����� Medidas de correla�c�ao entre imagens

A aplica�c�ao de m�etodos de correla�c�ao a duas imagens� proporciona a obten�c�ao de esti�

mativas da semelhan�ca entre as imagens� Permitem portanto� a detec�c�ao de situa�c�oes de

verg	encia� onde o alvo ocupa a mesma posi�c�ao nas duas retinas� provocando uma elevada

correla�c�ao� Para al�em disso� s�ao m�etodos computacionalmente r�apidos e matematica�

mente simples� permitindo simultaneamente um bom desempenho em tempo�real e uma

f�acil an�alise do comportamento dos algoritmos� Por estes factores� iremos utilizar m�etodos

de correla�c�ao de imagem para obter a informa�c�ao necess�aria para o controlo da verg	encia�

Existem muitos algoritmos de correla�c�ao documentados na literatura espec�
�ca de

�areas como a fotogrametria e a vis�ao stereo� Em ��� encontra�se um estudo comparativo de

v�arios algoritmos conhecidos de correla�c�ao� examinados em diversas condi�c�oes� incluindo

altera�c�oes de brilho m�edio entre as imagens� adi�c�ao de ru�
do e distor�c�oes controladas� Uma

das medidas de correla�c�ao mais conhecidas e simples �e obtida por acumula�c�ao espacial do

quadrado da diferen�ca entre as imagens e �e habitualmente denominada por SSD �Sum

of Squared Diferences�� na sua vers�ao discreta� Sendo I��i� j� e I��i� j� duas imagens

discretas� o valor da SSD �e dado por�

SSD �I�� I�� !
X
i�j

�I� �i� j�� I� �i� j���

A SSD �e� por raz�oes hist�oricas e simplicidade� uma das medidas de correla�c�ao mais

utilizadas� Adv�em da interpreta�c�ao discreta da dist	ancia D entre duas imagens cont�
nuas

no espa�co das fun�c�oes escalares de vari�avel bidimensional� segundo a norma usual�

D �I�� I�� ! kI� � I�k� !
ZZ
x�y

�I� �x� y�� I� �x� y��� dx dy �����

Dado que a SSD �e habitualmente incluida na classe das medidas de correla�c�ao� o

resultado da sua aplica�c�ao a duas imagens ser�a denominado como o �
ndice de correla�c�ao

entre essas imagens� Assim� para esta medida� a semelhan�ca entre duas imagens ser�a

m�axima quando o �
ndice de correla�c�ao for m�
nimo�
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����� Correla�c�ao em imagens de resolu�c�ao n�ao uniforme

No estudo da aplica�c�ao de geometrias de resolu�c�ao n�ao uniforme na representa�c�ao das

imagens� interessa�nos avaliar a in�u	encia da aplica�c�ao dessas geometrias sobre o desem�

penho dos algoritmos de correla�c�ao e� por consequ	encia� no processo de verg	encia� Apesar

de n�ao ser aplicada computacionalmente� a vers�ao cont�
nua da SSD� dada pela Equa�c�ao

������ permite analisar mais facilmente essa in�u	encia� uma vez que as imagens de reso�

lu�c�ao n�ao uniforme s�ao geradas pela aplica�c�ao de transforma�c�oes de coordenadas que se

encontram de�nidas em dom�
nios cont�
nuos� O pr�oximo teorema estabelece uma impor�

tante rela�c�ao entre a correla�c�ao de imagens de resolu�c�ao variante no espa�co e a correla�c�ao

de imagens cartesianas�

Teorema ���� Correla�c�ao de imagens de resolu�c�ao n�ao uniforme Sejam duas

imagens� I ���w� z� e I ���w� z�� obtidas a partir das imagens cartesianas I��x� y� e I��x� y��

pela transforma�c�ao de coordenadas �w� z� ! T�x� y�� Seja ainda jJj o jacobiano da

transforma�c�ao de coordenadas T� e D o operador de dist	ancia entre imagens� segundo

a Equa�c�ao ������ Nestas condi�c�oes� veri�ca�se a seguinte igualdade�

D �I ��� I
�
�� ! D

�
I�
q
jJj� I�

q
jJj
�

Demonstra�c�ao�

D �I ��� I
�
�� !

ZZ
w�z

�I �� �w� z�� I �� �w� z��� dw dz

Aplicando a mudan�ca de coordenadas �w� z� ! T�x� y�� vem�

D �I ��� I
�
�� !

ZZ
x�y

�I� �x� y�� I� �x� y��� jJ �x� y�j dx dy

o que equivale a�

D �I ��� I
�
�� !

ZZ
x�y

�
I� �x� y�

q
jJ �x� y�j � I� �x� y�

q
jJ �x� y�j

��
dx dy

e� portanto�

D �I ��� I
�
�� ! D

�
I�
q
jJ j� I�

q
jJ j
�
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q�e�d�

Assim� o �
ndice de correla�c�ao entre duas imagens mapeadas equivale ao �
ndice de

correla�c�ao calculado sobre as imagens cartesianas originais� ponderadas pela ra�
z quadrada

do jacobiano da transforma�c�ao de coordenadas� Signi�ca isto que as caracter�
sticas das

imagens cartesianas� em locais onde o jacobiano �e elevado� t	em uma maior in�u	encia no

c�alculo do �
ndice de correla�c�ao�

O seguinte corol�ario particulariza o Teorema ��� para a transforma�c�ao log�polar� Como

vimos no Cap�
tulo 
� o jacobiano da transforma�c�ao log�polar �e inversamente proporcional

ao quadrado da dist	ancia �a origem� em coordenadas cartesianas� Assim o c�alculo do

�
ndice de correla�c�ao entre duas imagens log�polar corresponde ao c�alculo do �
ndice de

correla�c�ao entre as imagens cartesianas isomorfas� afectadas de um factor de pondera�c�ao

inversamente proporcional �a dist	ancia �a origem�

Corol�ario ���� � Correla�c�ao de imagens log�polar Sejam duas imagens� I ���w� z� e

I ���w� z�� obtidas a partir das imagens cartesianas I��x� y� e I��x� y�� pela transforma�c�ao de

coordenadas log�polar� Seja D o operador de dist	ancia entre imagens� segundo a equa�c�ao

������ Nestas condi�c�oes� veri�ca�se a seguinte igualdade�

D �I ��� I
�
�� ! D



I� �x� y�

�
p
x� " y�

�
I� �x� y�

�
p
x� " y�

�

sendo � um escalar dependente dos par	ametros da transforma�c�ao�

Demonstra�c�ao�

O Jacobiano da transforma�c�ao log�polar �e dado por�

jJ �x� y�j !
�

log k
	 �

x� " y�

e a sua ra�
z quadrada� q
jJ �x� y�j !

�

�
p
x� " y�

com�

� !

s
log k

�

portanto� pelo Teorema ���� demonstra�se o resultado pretendido�
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Segundo esta interpreta�c�ao� podemos considerar a correla�c�ao de imagens log�polar

como a correla�c�ao de imagens cartesianas multiplicadas por uma m�ascara �ou janela es�

pacial� que pondera favoravelmente a zona central das imagens em detrimento das zonas

perif�ericas� A Figura ��
 apresenta uma representa�c�ao gr�a�ca deste factor de pondera�c�ao�

A correla�c�ao de imagens log�polar� ao dar maior aten�c�ao �a zona central do campo visual�

implementa indirectamente um mecanismo de aten�c�ao dirigido para essa zona�
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Fig� ��
� Janela de pondera�c�ao associada �a transforma�c�ao log�polar� A zona no centro

das coordenadas encontra�se truncada devido �a singularidade da transforma�c�ao�

A quest�ao que agora se coloca reside em saber se este mecanismo atencional impl�
cito �e

ou n�ao ben�e�co para os objectivos em causa� Intuitivamente� para o controlo da verg	encia�

esta caracter�
stica traz importantes vantagens sobre a correla�c�ao simples de imagens carte�

sianas� Quando as c	amaras vergem num objecto posicionado no centro do campo visual�

ent�ao a �area do objecto sob verg	encia tem disparidades baixas e a �area na periferia da

imagem� pertencente ao fundo� exibe disparidades elevadas� Para imagens log�polar� os

pontos da periferia t	em uma menor in�u	encia no c�alculo da correla�c�ao do que os pontos

no centro da imagem o que resulta num valor alto de semelhan�ca entre as imagens� Com

imagens cartesianas� onde as disparidades s�ao consideradas equitativamente ao longo de

todo o dom�
nio� as disparidades do fundo podem dar origem a valores altos no �
ndice de

correla�c�ao� prejudicando a detec�c�ao das situa�c�oes de verg	encia�

Para ilustrar a vantagem da utiliza�c�ao da geometria log�polar sobre a geometria carte�
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siana na detec�c�ao de con�gura�c�oes correctas de verg	encia� foi efectuada uma experi	encia

simples� Colocou�se um objecto est�atico em frente das c	amaras e calcularam�se os valores

de correla�c�ao entre os pares de imagens obtidas� para um amplo intervalo de 	angulos de

verg	encia� Os valores obtidos podem ser considerados como a amostragem de uma fun�c�ao

cont�
nua f ��� que corresponde �a correla�c�ao entre as imagens com um 	angulo de verg	encia

�� e que ser�a denominada por fun�c�ao de correla�c�ao�

Na Figura ��� representam�se gra�camente os resultados obtidos utilizando duas rep�

resenta�c�oes log�polar e uma cartesiana� Pode observar�se que as amostras obtidas com

representa�c�oes log�polar organizam�se segundo per�s com um m�
nimo absoluto bem evi�

dente no ponto correspondente ao 	angulo de verg	encia correcto� o que torna simples a sua

detec�c�ao� Por outro lado� o per�l obtido com a representa�c�ao cartesiana n�ao distingue

com clareza o m�
nimo absoluto dos m�
nimos locais� pelo que n�ao se adequa ao objectivos

pretendidos�
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Fig� ���� Per�s de correla�c�ao como fun�c�ao do 	angulo de verg	encia para uma situa�c�ao real�

com representa�c�oes cartesianas �linha a cheio� e log�polar �linhas tracejada e ponteada��

Foram efectuadas diversas experi	encias do tipo atr�as descrito� em situa�c�oes reais� e

na maior parte delas� as con�gura�c�oes de verg	encia correcta corresponderam aos m�
nimos

globais da fun�c�ao de correla�c�ao com imagens log�polar� No entanto� com imagens carte�

sianas correspond	encia n�ao se veri�ca em muitas situa�c�oes� De facto� se a �area da imagem

ocupada pelo alvo for inferior �a �area do fundo� ent�ao a disparidade do fundo torna�se do�

minante e a detec�c�ao de verg	encia falha�

Enquanto que com representa�c�oes cartesianas �e normal que a �area do alvo seja pequena

relativamente ao fundo� causando falhas na detec�c�ao de verg	encia� com representa�c�oes log�
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�polar conseguimos um melhor controlo dessas situa�c�oes� por adequa�c�ao dos par	ametros

da transforma�c�ao �as dimens�oes dos objectos� Considera�se que a in�u	encia do alvo �e

dominante no c�alculo da correla�c�ao se a �area que ocupa na imagem log�polar for superior

a metade da �area total da imagem� Por exemplo� admitindo que o alvo a �xar se mant�em

no centro do campo visual e tem forma circular� ent�ao a percentagem m�
nima da �area

total cartesiana que dever�a ocupar para que a sua in�u	encia seja dominante �e designada

por �area cr�
tica �Ac� e �e dada por�

Ac !
�min

�max " �min
� ���%

Portanto� valores baixos da rela�c�ao �min��max conduzem a �areas cr�
ticas baixas� o que

signi�ca que mesmo objectos com dimens�oes pequenas poder�ao ter �areas superiores �a

�area cr�
tica� Como contrapartida� a quantidade de informa�c�ao utilizada para representar

a imagem aumenta �a medida que se diminui a raz�ao �min��max� O projecto do sensor

log�polar dever�a ter em conta estes factos� adequando�se �a dimens�ao dos objectos que

se pretendem �xar e �a gama de profundidades para as quais se pretende que o processo

funcione�

��� Algoritmos de controlo de verg�encia

Partindo do pressuposto que� para uma determinada con�gura�c�ao est�atica do campo

visual� existe uma fun�c�ao de correla�c�ao com um m�
nimo absoluto bem saliente� corres�

pondendo ao 	angulo de verg	encia correcto� pode�se encarar o problema do controlo de

verg	encia como um problema de minimiza�c�ao� procurar o valor do 	angulo de verg	encia

que minimiza a fun�c�ao de correla�c�ao� ao longo de um intervalo su�cientemente largo�

Nesta sec�c�ao apresentam�se dois algoritmos de controlo do processo de verg	encia� uti�

lizando t�ecnicas de procura na fun�c�ao de correla�c�ao e controlo por retroac�c�ao� O controlo

n�ao �e efectuado num s�o passo� uma vez que implicaria o c�alculo preciso da disparidade

e o conhecimento da calibra�c�ao do sistema� mas sim de uma forma iterativa� atrav�es da

integra�c�ao das medidas de correla�c�ao obtidas ao longo do tempo� com uma estrat�egia

de controlo em malha fechada� Esta estrat�egia permite a converg	encia para a solu�c�ao

desejada apesar da menor precis�ao dos c�alculos efectuados e da falta da informa�c�ao de
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calibra�c�ao sobre o sistema�

����� Controlo por optimiza�c�ao local

A forma mais directa de procurar o m�
nimo global da fun�c�ao de correla�c�ao numa deter�

minada con�gura�c�ao visual implica a varia�c�ao do 	angulo de verg	encia ao longo de um

intervalo de valores su�cientemente amplo� Do ponto de vista pr�atico esta estrat�egia n�ao

�e muito adequada dado que obriga a movimenta�c�ao das c	amaras e o processamento das

imagens adquiridas� para um n�umero relativamente grande de pontos no espa�co visual� o

que d�a origem a ritmos de amostragem demasiado baixos� Por outro lado� o ambiente tem

que se manter est�atico durante o processo de recolha de informa�c�ao� uma vez que cada

fun�c�ao de correla�c�ao s�o �e v�alida para uma determinada con�gura�c�ao est�atica do campo

visual� Uma das alternativas a este tipo de optimiza�c�ao global consiste em efectuar uma

optimiza�c�ao local partindo do 	angulo de verg	encia corrente� atrav�es� por exemplo� de

um m�etodo de gradiente� A converg	encia para a solu�c�ao desejada sup�oe que esta esteja

su�cientemente pr�oxima do 	angulo de verg	encia inicial� ou corre�se o risco de convergir

para um m�
nimo local� H�a que admitir tamb�em que a cena se mant�em est�atica durante o

processo de procura�

A minimiza�c�ao por m�etodo de gradiente �e uma das formas mais utilizadas na opti�

miza�c�ao de funcionais em espa�cos de procura desconhecidos� Baseia�se na adapta�c�ao dos

par	ametros livres em fun�c�ao do gradiente do funcional de custo� Para um determinado

	angulo de verg	encia ��� e uma determinada situa�c�ao visual caracterizada pela fun�c�ao de

correla�c�ao f ���� a adapta�c�ao do valor do 	angulo de verg	encia �e dada por�

&� ! �
r�f ���

em que 
 �e o passo de adapta�c�ao e r�f ��� designa o gradiente da fun�c�ao de correla�c�ao�

No caso que estamos a considerar� o valor do gradiente n�ao pode ser explicitamente

calculado� A sua estima�c�ao recorre a medidas diferenciais da fun�c�ao de correla�c�ao e dos

valores do 	angulo de verg	encia�

r�f ���i � f ��i�� f ��i���

�i � �i��

onde o �
ndice i corresponde ao instante em que as medidas s�ao obtidas�
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Este processo de estima�c�ao do valor do gradiente n�ao se mostrou satisfat�orio devido

ao n�
vel de ru�
do existente nos sinais em quest�ao e �a quase singularidade existente na

proximidade do m�
nimo da fun�c�ao de correla�c�ao �o termo �i��i�� toma valores pr�oximos

de zero�� A abordagem adoptada para o controlo da verg	encia evita a utiliza�c�ao dos

valores absolutos de medidas diferenciais utilizando apenas a informa�c�ao sobre o seu sinal�

O algoritmo utilizado segue a seguinte lei�

&�i ! f
�
�i
�
	
h
�sgn

�
&f

�
�i
��i

	 sgn
�
&�i��

�

onde &f ��i� ! f ��i�� f ��i���� Quando sucessivos 	angulos de verg	encia correspondem

a decr�escimos de f ���� ou seja� a procura decorre no sentido correcto� ent�ao a adapta�c�ao

do 	angulo preserva esse sentido� Por outro lado� se o sentido de procura conduz a valores

crescentes de f ���� ent�ao a adapta�c�ao do 	angulo de verg	encia inverte esse sentido� O factor

multiplicativo f ��i� provoca adapta�c�oes grandes quando o valor do 	angulo de verg	encia

difere muito da solu�c�ao pretendida� ou adapta�c�oes pequenas quando nos encontramos nas

proximidades da verg	encia correcta�

Nas muitas experi	encia efectuadas� este algoritmo demonstrou um bom desempenho

no que respeita �a converg	encia para a solu�c�ao desejada� A sua sensibilidade ao ru�
do �e

bastante inferior �a do m�etodo de gradiente simples� como se ilustra na Figura ���� No
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Fig� ���� �A esquerda� Fun�c�ao de correla�c�ao parab�olica com ru�
do aditivo� �A direita�

Simula�c�ao do sistema de verg	encia com m�etodo de gradiente simples �linha interrompida�

e com o algoritmo proposto �linha cont�
nua��

entanto� dois pontos negativos t	em que ser notados�
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�� as c	amaras t	em que estar permanentemente em movimento de modo a detectar as

varia�c�oes do valor da fun�c�ao de correla�c�ao necess�arias para a lei de adapta�c�ao� o

que provoca oscila�c�oes em torno do 	angulo correcto de verg	encia 

�� o valor m�
nimo da fun�c�ao de correla�c�ao toma valores diferentes consoante as dis�

paridades e �areas relativas entre o alvo e o fundo� pelo que o comportamento do

processo de procura� no que respeita ao tempo de converg	encia e �a amplitude das

oscila�c�oes� ser�a distinto de uma situa�c�ao para outra�

O algoritmo que se descreve na pr�oxima sec�c�ao tenta solucionar estes problemas assim

como relaxar as restri�c�oes impostas relativamente ao dinamismo do ambiente durante o

processo de procura e �a proximidade entre a condi�c�ao inicial e a solu�c�ao pretendida�

����� Controlo por optimiza�c�ao global

A optimiza�c�ao global por varia�c�ao directa do 	angulo de verg	encia num dado intervalo�

tem inconvenientes numa implementa�c�ao pr�atica� O facto de requerer a movimenta�c�ao

mec	anica das c	amaras para efectuar o �varrimento� dos 	angulos de verg	encia� torna o

processo demasiado lento para a pretendida funcionalidade em tempo real� A solu�c�ao que

aqui se prop�oe tenta virtualizar este processo� obtendo os valores da fun�c�ao de correla�c�ao

para determinados 	angulos de verg	encia sem necessitar de movimentar as c	amaras� O

processo de controlo resumir�se��a a procurar o m�
nimo desses valores e atribuir �as c	amaras

o 	angulo de verg	encia correspondente�

Para uma determinada con�gura�c�ao do ambiente� na qual se adquire um par stereo de

imagens� podem obter�se aproxima�c�oes dos valores da fun�c�ao de correla�c�ao em 	angulos

vizinhos do 	angulo corrente� por c�alculo da correla�c�ao em imagens adequadamente trans�

ladadas na direc�c�ao horizontal� A aproxima�c�ao �e boa para pequenas varia�c�oes do 	angulo

de verg	encia embora para varia�c�oes grandes� as deforma�c�oes de perspectiva tornem a

aproxima�c�ao mais grosseira�

Assim� a solu�c�ao passa por obter aproxima�c�oes da fun�c�ao de correla�c�ao num conjunto

discreto de 	angulos de verg	encia e procurar o m�
nimo desses valores� A determina�c�ao

do n�umero de amostras a obter e a sua distribui�c�ao pelos 	angulos de verg	encia s�ao as
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quest�oes que agora se colocam� Para as solucionar procede�se �a aquisi�c�ao das amostras

de um modo n�ao uniforme� pelas raz�oes que a seguir se descrevem�

� quando o 	angulo de verg	encia corrente est�a pr�oximo do valor desejado� dever�ao ser

efectuados pequenos ajustes� pelo que a densidade de amostras ser�a grande numa

zona pr�oxima do 	angulo corrente 

� quando o 	angulo de verg	encia corrente est�a longe do valor desejado� interessa funda�

mentalmente atra�
�lo para uma zona pr�oxima� pelo que a estimativa da localiza�c�ao

do m�
nimo pode ser mais grosseira�

Utilizando estas ideias pode�se cobrir um intervalo relativamente grande de 	angulos

de verg	encia com um n�umero baixo de amostras� A converg	encia para o valor correcto �e

feita� de um modo geral� em duas fases� inicialmente o 	angulo de verg	encia �e atra�
do para

as proximidades do 	angulo correcto� de uma forma pouco precisa� e numa segunda fase

procede�se ao ajuste �no at�e se atingir a solu�c�ao pretendida�

Este algoritmo n�ao pressup�oe o conhecimento da rela�c�ao existente entre a �quantidade�

de translac�c�ao horizontal aplicada �as imagens e a varia�c�ao de 	angulo de verg	encia a

que essa transla�c�ao corresponde� Permite� no entanto� obter medidas do sentido e da

amplitude relativa das adapta�c�oes a provocar ao 	angulo de verg	encia� A integra�c�ao destas

medidas num sistema em malha fechada possibilita a converg	encia para a solu�c�ao desejada

apesar da falta de conhecimento exacto sobre a cinem�atica do sistema�

Cada ponto �amostrado� da fun�c�ao de correla�c�ao �e calculado atrav�es da correla�c�ao

entre imagens previamente transformadas por uma transla�c�ao horizontal� A de�ni�c�ao dos

pontos de amostragem �e efectuada n�ao atrav�es da especi�ca�c�ao das varia�c�oes do 	angulo

de verg	encia a efectuar� mas sim atrav�es da especi�ca�c�ao das translac�c�oes a aplicar �as

imagens�

Outra interpreta�c�ao poss�
vel �e a de associar cada ponto de amostragem a um canal

de disparidade� sintonizado para um n�
vel de transla�c�ao horizontal pr�e�de�nido� In�

terpretado desta forma� cada canal ter�a como sa�
da uma medida da verosimilhan�ca da

disparidade real entre as imagens ser dada pela disparidade associada ao canal� O algo�

ritmo pode ser representado pelo diagrama da Figura ����

Podemos resumir o algoritmo proposto da seguinte forma�
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Fig� ���� Controlo de verg	encia por optimiza�c�ao global�

�� Consideremos um conjunto de n canais de disparidade� associado a um conjunto

de disparidades horizontais D ! fd�� ���� dng� Como j�a foi referido� disparidades

elevadas devem ser seleccionadas de uma forma espa�cada enquanto disparidades

baixas devem cobrir densamente a zona associada�

�� A cada canal i �e atribuido um mapa de correspond	encias entre os pixels das duas

imagens� admitindo uma transla�c�ao horizontal de di pixels de uma para a outra�

Embora� para imagens cartesianas� uma translac�c�ao horizontal seja um processo

extremamente simples de efectuar� com imagens log�polar n�ao acontece o mesmo�

A Figura ��� ilustra a deforma�c�ao das linhas horizontais quando mapeadas em co�

ordenadas log�polar� Para cada valor di h�a que calcular o mapa de disparidades

correspondente� no plano log�polar� Este passo �e feito a priori e os resultados s�ao

guardados em tabelas �uma por canal��
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Fig� ���� Traject�orias de pontos sujeitos a uma translac�c�ao horizontal� no plano cartesiano

�esquerda� e no plano log�polar �direita�


� Em cada instante� �e obtido um par de imagens log�polar� Para cada canal i� as
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imagens s�ao transformadas de acordo com o mapa de disparidades correspondente

e correlacionadas entre si� tendo como resultado o valor ci�

�� Os valores de sa�
da de cada canal �ci�� s�ao comparados entre si� Se j �e o �
ndice do

canal com valor m�
nimo� ent�ao a disparidade dj �e usada como valor de refer	encia a

um processo de controlo em malha fechada� Esta disparidade pode ser considerada

como a disparidade contida no conjunto D que melhor aproxima a disparidade

dominante nas imagens�

Experimentalmente obtiveram�se os valores de sa�
da dos canais para pares de imagens

com disparidades conhecidas� Os resultados obtidos com imagens cartesianas e log�polar

encontram�se representados na Figura ���� observando�se que� em geral� o canal com valor

m�
nimo corresponde �a melhor aproxima�c�ao para a disparidade presente nas imagens�

Em todo o caso� para as imagens log�polar� o per�l de correla�c�ao na proximidade das

disparidades correctas �e mais pronunciado�
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Fig� ���� C�alculo da correla�c�ao em diversos canais de disparidade para imagens cartesianas

�esquerda� e log�polar �direita��

No caso cartesiano� esta zona apresenta uma forma quase plana� o que signi�ca que

estimativas erradas de disparidade s�ao prov�aveis de acontecer� Estes resultados s�ao coer�

entes com o que foi observado para a evolu�c�ao da fun�c�ao de correla�c�ao com o 	angulo de

verg	encia�

Um aspecto interessante desta estrat�egia de controlo tem a ver com a analogia que

�e poss�
vel estabelecer� segundo determinados autores� com o funcionamento do sistema

visual humano� De entre as diversas teorias existentes sobre o controlo dos movimentos de
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verg	encia� em ���� introduz�se a teoria do modo duplo�� que considera que os movimentos

de verg	encia s�ao compostos por duas fases� inicialmente� quando a disparidade retinal �e

su�cientemente grande� a resposta consiste numa sequ	encia de movimentos bruscos para

diminuir rapidamente o valor da disparidade numa segunda fase procede�se a um ajuste

�no do 	angulo de verg	encia atrav�es de uma resposta mais suave� Por outro lado� em

���� prop�oe�se uma teoria baseada num n�umero discreto de canais de disparidade que s�ao

activados em fun�c�ao do n�
vel de disparidade presente nas imagens�

Relativamente a esta �ultima teoria� cada canal� quando activado� produz uma resposta

com uma caracter�
stica do tipo passa�baixo� com diferentes ganhos e constantes de tempo

�ver Figura ����� Na nossa abordagem optou�se por utilizar o valor da disparidade do

canal vencedor directamente como entrada do sistema de controlo� o que corresponde a

dotar cada canal com caracter�
sticas din	amicas id	enticas�

∆

Fig� ���� Diagrama de blocos do modelo de controlo de verg	encia humano� segundo

M�Pobuda e C�Erkelens ����� Uma parte essencial do modelo �e o processamento de dis�

paridade em v�arios canais paralelos� cada um deles sens�
vel a intervalos de disparidade

espec�
�cos e respostas com caracter�
sticas passa�baixo distintas� Cada bloco Hi representa

a fun�c�ao de transfer	encia do canal i�

��� Experi�encias e resultados

Os algoritmos de controlo de verg	encia propostos foram implementados na base experi�

mental Medusa ����� Ambos os processos correm em tempo�real� ao ritmo de amostragem

do sinal de v�
deo ��� Hz��

�em ingl�es� dual mode theory�
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Foram executadas algumas experi	encias com a �nalidade de testar o desempenho dos

algoritmos� sendo utilizados variados objectos localizados a diversas dist	ancias da cabe�ca

rob�otica� Na grande maioria das situa�c�oes est�aticas� e para condi�c�oes iniciais dentro de

determinados limites� ambas as abordagens conseguem atingir os 	angulos de verg	encia

correctos�

No algoritmo de controlo por optimiza�c�ao global foram de�nidos tantos canais quanto

os permitidos� de modo a n�ao exceder o tempo de processamento dispon�
vel em cada ciclo

de amostragem� Na implementa�c�ao actual s�ao utilizados �� canais de disparidade��

Para avaliar a resposta do sistema a entradas do tipo escal�ao� colocou�se um objecto

a uma determinada dist	ancia das c	amaras que� posteriormente se moveu para duas loca�

liza�c�oes mais pr�oximas e depois se retirou�se do campo visual� A Figura ���� apresenta a

evolu�c�ao temporal do 	angulo de verg	encia e do sinal de controlo� e a Figura ���� mostra

duas imagens obtidas pela c	amara esquerda no decorrer da experi	encia�
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Fig� ����� Resposta do sistema de controlo de verg	encia a est�
mulos do tipo escal�ao� Linha

cont�
nua� controlo por optimiza�c�ao local� Linha interrompida� controlo por optimiza�c�ao

global�

As c	amaras moveram�se para vergir no objecto sempre que este mudou de posi�c�ao e

�nalmente �xaram�se no fundo da sala� Um controlador proporcional em malha fechada

foi utilizado nos dois algoritmos propostos� As unidades da escala temporal correspondem

a um per�
odo de amostragem ��� ms��

Por observa�c�ao da Figura ����� a principal distin�c�ao a efectuar entre os dois algoritmos

de controlo �e relativa �a oscila�c�ao nas proximidades do 	angulo correcto de verg	encia� exibida

pelo controlo por optimiza�c�ao local� Isto �e devido ao facto de este algoritmo se basear

�para o conjunto de valores ���	��
��������
��	
��	���
� pixels
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Fig� ����� Imagens t�
picas obtidas durante as experi	encias de verg	encia

no sinal da diferen�ca temporal entre valores da correla�c�ao em instantes consecutivos�

Para obter este sinal� as c	amaras t	em que se mover permanentemente� mesmo quando �e

atingido o 	angulo de verg	encia correcto� Este facto restringe o valor do ganho proporcional

do controlador� limitando a rapidez do sistema� uma vez que ganhos elevados produzem

oscila�c�oes de maior amplitude� Quando as c	amaras vergem no fundo da cena� as oscila�c�oes

n�ao s�ao vis�
veis na �gura� dado terem muito menor amplitude� porque o sinal de controlo

depende do valor da correla�c�ao que �e muito baixo nesta situa�c�ao �Figura ������
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Fig� ����� Evolu�c�ao do valor da correla�c�ao durante a experi	encia efectuada�

O controlo por optimiza�c�ao global demonstra um desempenho melhor� quer ao n�
vel

do tempo de estabelecimento quer ao n�
vel da estabilidade na converg	encia� Os 	angulos de
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verg	encia correctos s�ao atingidos ap�os um curto transit�orio� e uma vez atingidos� o sistema

mant�em�se est�avel� Por outro lado� veri�cou�se que a amplitude das disparidades iniciais a

partir das quais o sistema converge� �e muito superior no caso do controlo por optimiza�c�ao

global� Isto depende� obviamente� do alcance do conjunto de canais de disparidade � o

que �e facil de de�nir � enquanto no caso do controlo por optimiza�c�ao local� a depend	encia

adv�em da largura da regi�ao de converg	encia da fun�c�ao de correla�c�ao�� que pode ser da

ordem dos � graus�

Ao n�
vel das estrat�egias de controlo a utilizar� o algoritmo de optimiza�c�ao global revela�

�se mais simples� O valor estimado por este processo pode ser directamente utilizado como

entrada de um controlador simples� do tipo PID� Na experi	encia apresentada� utilizou�se

um controlador proporcional� pelo que� �a parte um factor de escala� o sinal de controlo

corresponde �a estimativa de disparidade obtida� �Figura ���
��
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Fig� ���
� Estimativas de disparidade obtidas ao longo da experi	encia efectuada�

Outra importante vantagem do controlo por optimiza�c�ao global consiste num melhor

desempenho em situa�c�oes din	amicas� Efectuaram�se algumas experi	encias com um objecto

que se move em profundidade a velocidade constante� conforme a Figura �����

A evolu�c�ao do 	angulo de verg	encia na �xa�c�ao desse objecto �e apresentada na Figura

����� para os dois algoritmos de controlo propostos� Observa�se uma resposta melhor

comportada por parte do controlo por optimiza�c�ao global a outra estrat�egia chega a exibir

instabilidade na resposta� Isto acontece porque o algoritmo de controlo por optimiza�c�ao

�a regi�ao de converg�encia �e composta pela reuni�ao das regi�oes mon�otonas adjacentes ao m��nimo�
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Fig� ����� Aparato experimental utilizado para testes de verg	encia com alvos m�oveis�

local requer que a fun�c�ao de correla�c�ao n�ao varie muito de instante para instante� para

que o processo de gradient descent funcione� Dependendo do movimento dos objectos

presentes no campo visual� esta condi�c�ao pode n�ao se veri�car e conduzir a situa�c�oes de

instabilidade� Outros resultados relativos ao mesmo sistema de verg	encia poder�ao ser

consultados em �����
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Fig� ����� Resposta dos algoritmos de controlo propostos a um est�
mulo de velocidade

constante� O controlo por optimiza�c�ao global mostra um desempenho mais adequado a

situa�c�oes din	amicas�




� Seguimento

Em alguns sistemas de seguimento visual propostos �
�� 
�� 
��� considera�se o problema de

seguimento como um problema monocular� Mesmo em sistemas binoculares muitas vezes

o controlo do movimento das c	amaras �e feito independentemente a partir da informa�c�ao

visual adquirida por cada uma �����

Conseguindo resolver problemas de seguimento monocular activo relativos a um mesmo

objecto com cada uma das c	amaras de um sistema stereo� soluciona�se tamb�em o problema

binocular� No entanto� considerando o sistema binocular como um todo e utilizando

pistas binoculares para efectuar o seguimento� �e poss�
vel aproveitar as rela�c�oes geom�etricas

espec�
�cas do sistema e a informa�c�ao conjunta presente nas imagens stereo para tornar

mais simples e ��avel o processo de seguimento�

Tendo em conta a geometria do sistema� mostrou�se que adoptando �xa�c�ao frontal �e

poss�
vel decompor os movimentos de seguimento em duas componentes separ�aveis� movi�

mentos em profundidade e movimentos direccionais� Vimos no Cap�
tulo � que atrav�es da

utiliza�c�ao de uma pista binocular como a disparidade �e poss�
vel compensar as altera�c�oes

de profundidade do alvo� Portanto� para solucionar o problema do seguimento binocular

resta encontrar formas de efectuar a compensa�c�ao da componente direccional do movi�

mento do alvo�

��� Hip�otese de verg�encia permanente

Ao longo deste cap�
tulo vamos considerar a hip�otese de verg
encia permanente�

Admite�se que o processo de verg	encia �e perfeito� ou seja� compensa instantaneamente

as varia�c�oes de profundidade do alvo� Esta hip�otese traz duas implica�c�oes importantes

��
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no processo de seguimento�

Em primeiro lugar� como podemos decompor qualquer movimento do alvo em com�

ponentes de profundidade e direc�c�ao� o processo de seguimento simpli�ca�se e resume�se

a compensar a orienta�c�ao do ponto �xa�c�ao relativamente ao alvo� Por outras palavras�

utilizando as coordenadas esf�ericas para representar os pontos no espa�co �ver Figura �����

a hip�otese anterior signi�ca que as coordenadas do alvo e do ponto de �xa�c�ao segundo �

s�ao igualadas instantaneamente� restando corrigir as coordenadas � e �� que na cabe�ca

rob�otica Medusa est�ao directamente relacionadas com movimentos puros de pan e de tilt�

Em segundo lugar� o alvo encontra�se permanentemente no hor�optero do observador

�Sec�c�ao ����
�� ou seja� zonas semelhantes do alvo projectam�se em localiza�c�oes semelhan�

tes nas imagens �Figura �����

Fig� ���� Objectos localizados no hor�optero t	em disparidades nulas�

Este facto tem duas vantagens importantes�

�� facilita a discrimina�c�ao entre pontos que pertencem ao objecto sob verg	encia e pon�

tos que pertencem a outros objectos ou ao fundo 

�� permite integrar a informa�c�ao stereo do alvo numa representa�c�ao comum �as duas

imagens�

A primeira vantagem �e bastante importante uma vez que um dos principais problemas

em tarefas de seguimento �e precisamente a segmenta�c�ao do alvo relativamente ao fundo�

Este assunto ser�a aprofundado no pr�oximo cap�
tulo e� por enquanto� vamos admitir que
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existe um processo visual que permite fazer essa distin�c�ao e que ser�a designado por pro�

cesso de segmenta�c�ao� A segunda permite a utiliza�c�ao de apenas uma imagem com

vista �a obten�c�ao de medidas �uteis para o seguimento�

	���� Representa�c�ao cicl�opica

Sob a hip�otese de verg	encia permanente o alvo de interesse ocupa localiza�c�oes muito

semelhantes nas duas imagens� Numa situa�c�ao ideal� todos os pontos do alvo teriam

disparidade nula� pelo que as duas imagens conteriam exactamente a mesma informa�c�ao

sobre o alvo� Esta redund	ancia pode ser aproveitada para condensar a informa�c�ao obtida

pelo sistema stereo�

Como qualquer das imagens� isoladamente� cont�em toda a informa�c�ao obtida sobre o

alvo� bastaria considerar uma delas para efectuar as medi�c�oes necess�arias para o controlo

do seguimento do alvo� No entanto� raramente todos os pontos do objecto t	em disparidade

nula� Devido ao volume do objecto� �as diferentes perspectivas obtidas por cada uma das

c	amaras e a imperfei�c�oes no processo de verg	encia� em geral as disparidades n�ao s�ao nulas�

A no�c�ao de representa�c�ao cicl�opica ���� �e utilizada para descrever o modo como as

duas imagens obtidas por um sistema stereo se combinam para dar origem a uma �unica re�

presenta�c�ao do espa�co visual� Podemos admitir que ambas as imagens contribuem de igual

forma para a cria�c�ao de uma representa�c�ao comum� embora no sistema visual humano

isto n�ao aconte�ca sempre� muitas vezes um dos olhos �e mais dominante� in�uenciando

mais a percep�c�ao que temos do mundo envolvente� No contexto desta tese� consideramos

um modelo muito simples de representa�c�ao cicl�opica� com igual contribui�c�ao das duas

imagens� A imagem cicl�opica Ic �e de�nida como a m�edia das imagens das c	amaras

esquerda Ie e direita Id� em cada ponto�

Ic !
Ie " Id

�

Ser�a a partir desta representa�c�ao que iremos obter est�
mulos visuais para o controlo

dos movimentos de seguimento� As restantes sec�c�oes deste cap�
tulo abordam os seguintes

problemas�

� qual a informa�c�ao �util para o controlo do seguimento#
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� como utilizar essa informa�c�ao para controlar os movimentos de seguimento#

� como obter essa informa�c�ao a partir das sequ	encias de imagens recolhidas pelo sis�

tema#

��� Est��mulos de seguimento

Admitindo a hip�otese de verg	encia permanente e uma representa�c�ao cicl�opica para as

imagens� o problema de seguimento traduz�se em manter a posi�c�ao do alvo o mais pr�oximo

poss�
vel do centro da imagem cicl�opica� ao longo do tempo�

No sistema visual humano o controlo oculomotor tenta� de uma forma cont�
nua no

tempo� minimizar a velocidade relativa entre o objecto e o ponto de �xa�c�ao ocular por

interm�edio de movimentos de seguimento lento� Por vezes� esta estrat�egia de controlo

n�ao �e su�ciente para manter o objecto de interesse no centro das retinas� Existem� no

caso geral� erros no seguimento da posi�c�ao do alvo� que poder�ao ainda aumentar devido

a imperfei�c�oes no processo de seguimento em velocidade�

Para compensar estes erros s�ao utilizados os movimentos micro�sac�adicos� Quando a

posi�c�ao do objecto na retina excede determinados limites �e desencadeado um movimento

micro�sac�adico que tenta atra�
�la de novo para o centro da retina� Estes movimentos

utilizam como est�
mulo o erro de posi�c�ao retinal e� ao contr�ario dos movimentos de segui�

mento lento� ocorrem em instantes discretos no tempo� Para al�em disso� quando acon�

tecem inibem o movimento de seguimento lento e a medi�c�ao do escorregamento retinal

��
��

Identi�cam�se� assim� os dois est�
mulos fundamentais para o comportamento de segui�

mento� o escorregamento retinal e o erro de posi�c�ao retinal� Em seguida analisa�se como

a partir destes est�
mulos podemos controlar os movimentos da cabe�ca rob�otica Medusa�

��� Controlo de seguimento

Nesta sec�c�ao aborda�se o problema de minimizar a posi�c�ao e a velocidade relativa entre

o ponto de �xa�c�ao ocular e o alvo de interesse� de modo a efectuar o seu seguimento�

Isto corresponde a controlar a posi�c�ao e velocidade do alvo no plano da imagem cicl�opica
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para valores pr�oximos de zero� Para atingir este objectivo� o sistema de controlo ter�a

que comandar de forma adequada o movimento das juntas da cabe�ca rob�otica� utilizando

para isso estimativas do movimento do alvo no plano de imagem� obtidas atrav�es de

sensoriamento visual� Portanto� para projectar o sistema de controlo� h�a que conhecer a

rela�c�ao existente entre o movimento da cabe�ca rob�otica e o movimento do alvo no plano

de imagem�

O diagrama da Figura ��� representa esquematicamente o sistema global a controlar�

com o controlador integrado segundo uma arquitectura de controlo por retroac�c�ao�

θ ω θ ω

θ ω
θ ω

Fig� ���� Representa�c�ao global do sistema�

Como se pode observar� a rela�c�ao existente entre o movimento desejado para a cabe�ca

��ref � 
ref � e as estimativas do movimento do alvo no plano de imagem �x� v� sofre a

infu	encia de diversos sub�sistemas�

� O sistema de comando das juntas� que recebe as refer	encias do controlador e tenta

efectuar um seguimento destas refer	encias o mais �elmente poss�
vel� Este sistema

inclui tamb�em a din	amica electro�mec	anica da cabe�ca rob�otica�

� A cinem�atica do sistema rob�otico� que descreve a rela�c�ao entre os 	angulos das

juntas e o ponto de �xa�c�ao visual no espa�co�

� O sistema de aquisi�c�ao e processamento de imagem� que transforma os movi�

mentos relativos do alvo em medidas de movimento no plano de imagem� e constitui



�� �� SEGUIMENTO

a componente de sensoriamento do nosso sistema�

O sistema de comando das juntas� �e composto por um sistema de controlo interno com

ritmos de amostragem muito superiores aos ritmos ating�
veis pelo ciclo de controlo que

envolve a vis�ao �cerca de ��x� ����� Assim� visto �a escala do sistema de controlo visual�

podemos considerar que as refer	encias introduzidas no comando das juntas se propagam

quase imediatamente para a sa�
da do motor� Podemos por isso desprezar a din	amica

electro�mec	anica dos motores e da for�cas inerciais envolvidas na movimenta�c�ao da cabe�ca

rob�otica� O modelo a adoptar para o sistema a controlar considerar�a apenas as rela�c�oes

envolvidas na cinem�atica da cabe�ca rob�otica e no sensoriamento das grandezas de posi�c�ao

e velocidade do alvo�

	���� Cinem�atica e sensoriamento

Adoptando a hip�otese de verg	encia permanente� �e poss�
vel compensar os deslocamentos

do alvo simplesmente com movimentos de pan e de tilt� O modo como efectuar esses

movimentos a partir do deslocamento do alvo no plano da imagem cicl�opica� ser�a discutido

em seguida�

Neste trabalho n�ao se pretende chegar a uma perfeita descri�c�ao matem�atica da rela�c�ao

entre as grandezas comandadas e as grandezas estimadas� i�e� as rela�c�oes geom�etricas entre

o movimento dos 	angulos das juntas e o movimento do alvo no plano de imagem� �E certo

que com uma descri�c�ao matem�atica completa e precisa dessa rela�c�ao seria poss�
vel atingir

seguimentos bastante e�cazes� No entanto� uma descri�c�ao deste tipo �e demasido complexa

e existem sempre erros de modeliza�c�ao� quer na medi�c�ao de par	ametros do modelo� quer

pela omiss�ao de certas propriedades do modelo� que poderiam conduzir degrada�c�oes s�erias

no desempenho do sistema�

A abordagem tomada baseia�se na lineariza�c�ao dessas rela�c�oes para pequenos desvios

do alvo relativamente �a sua posi�c�ao corrente� Um sistema de controlo cl�assico em cadeia

fechada ter�a como fun�c�ao utilizar essas rela�c�oes lineares e garantir que o alvo se mant�em

em localiza�c�oes pr�oximas do centro da imagem cicl�opica� onde os erros cometidos na

lineariza�c�ao s�ao desprez�aveis� Isto permite simplicar bastante a an�alise do problema e�

ainda assim� assegurar bons seguimentos do alvo�
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Vamos come�car por analisar que tipo de traject�oria no plano de imagem �e efectuada

por um ponto est�atico no espa�co para rota�c�oes puras de tilt e de pan� tentando encontrar

uma decomposi�c�ao l�ogica para estes movimentos� Para isso� come�camos por adoptar uma

representa�c�ao comum para as imagens� como se fossem obtidas por uma c	amara �ct�
cia

colocada sobre o ponto m�edio da distancia interocular e orientada segundo o eixo cicl�opico�

Adoptamos tamb�em o modelo de forma�c�ao de imagem baseado na projec�c�ao perspectiva

�Equa�c�ao ��������� Ficamos� assim� com a geometria cicl�opica representada na Figura ��
�

θ

θ

Fig� ��
� Geometria cicl�opica�

Embora a representa�c�ao adoptada s�o constitua uma boa aproxima�c�ao para 	angulos de

verg	encia pequenos� permite concluir que perante rota�c�oes das juntas de pan e de tilt as

traject�orias no plano de imagem descritas por pontos est�aticos no espa�co visual s�ao� de

um modo geral� bastante complexas�

As rota�c�oes puras de tilt n�ao provocam traject�orias puramente verticais a n�ao ser para

pontos sobre a recta vertical que passa pelo centro da imagem �Figura ����� Sob rota�c�oes

puras de pan� mesmo os pontos originalmente sobre o centro da imagem s�o descrevem

traject�orias horizontais se o 	angulo de tilt for nulo �Figura �����

Em todo o caso� por an�alise das �guras anteriores� pode�se concluir que� para pontos

pr�oximos da origem e 	angulos de tilt baixos� as traject�orias devidas a movimentos de tilt

e de pan podem ser localmente aproximadas por rectas verticais e horizontais� respecti�

vamente� Nestas circunst	ancias� admite�se tamb�em que varia�c�oes semelhantes de 	angulos
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Fig� ���� Traject�orias de diversos pontos est�aticos no espa�co� induzidas por rota�c�oes puras

de tilt�
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Fig� ���� Traject�orias de um ponto est�atico no espa�co �originalmente no centro da imagem�

induzidas por rota�c�oes puras de pan� S�ao apresentadas traject�orias para diversos 	angulos

de tilt �em graus��



���� ESTIMAC� �AO DE MOVIMENTO ��

provocam varia�c�oes semelhantes de posi�c�ao no plano de imagem� Conjugando estas duas

aproxima�c�oes� �camos com um modelo linear local para o sistema em an�alise�

���
��

��pan � �x x

��tilt � �y y
�����

em que �x e �y s�ao constantes dependentes dos par	ametros intr�
nsecos do sistema�

Experimentalmente� estas rela�c�oes lineares revelaram�se satisfat�orias� Em situa�c�oes

est�aveis de seguimento� a posi�c�ao do alvo n�ao se afasta muito do centro da imagem� Por

outro lado� a junta de tilt n�ao excede� por constru�c�ao� cerca de �� graus de eleva�c�ao�

Assim� n�ao se cometem erros apreci�aveis ao efectuar a lineariza�c�ao do modelo�

A rela�c�ao entre a varia�c�ao de velocidade angular ��w� aplicada aos motores e o vector

de velocidade do alvo no plano de imagem �vx� vy� !
�
dx
dt
� dy
dt

�
� pode ser obtida de uma

forma an�aloga� ���
��

�wpan � �u vx

�wtilt � �v vy
�����

em que �u e �v s�ao� de novo� constantes dependentes dos par	ametros intr�
nsecos do sistema�

De acordo com a an�alise anterior� pequenos deslocamentos do alvo poder�ao ser com�

pensados atrav�es de movimentos das juntas relacionados linearmente com as medidas

no plano de imagem� Para al�em disso� o modelo linear local obtido exprime uma de�

composi�c�ao importante nas rela�c�oes entre os est�
mulos sensoriais e os movimentos das

juntas� Os movimentos puros pan s�ao relacionados com as componentes dos est�
mulos

segundo a coordenada cartesiana x� enquanto os movimentos puros de tilt relacionam�se

com as componentes segundo y� Por este motivo� os processos sensoriais a ser descritos

na pr�oxima sec�c�ao tentar�ao obter estimativas da posi�c�ao e velocidade do alvo no plano de

imagem segundo as duas coordenadas cartesianas� apesar das imagens utilizadas serem

representadas na geometria log�polar�

��� Estima�c�ao de movimento

Na estima�c�ao da posi�c�ao e da velocidade do alvo no plano de imagem vamos admitir a

exist	encia de um processo de segmenta�c�ao que classi�que os pontos que pertencem ao
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alvo e os pontos do restante campo visual� Em qualquer das medidas a estimar� ser�ao

apenas considerados os pontos da imagem pertencentes ao alvo� O projecto do processo

de segmenta�c�ao �e um assunto abordado no pr�oximo cap�
tulo�

	���� Erro de posi�c�ao

Um dos est�
mulos a utilizar no controlo dos movimentos de seguimento �e dado directa�

mente pela posi�c�ao cartesiana do alvo no plano de imagem �ver Equa�c�ao ������� Portanto�

apesar da representa�c�ao das imagens numa geometria log�polar� pretendemos obter as

coordenadas cartesianas da posi�c�ao do alvo�

Fig� ���� Erro de posi�c�ao retinal�

O erro de posi�c�ao retinal �e de�nido como a dist	ancia entre a posi�c�ao do objecto na

imagem e as coordenadas do centro da imagem �ver Figura ����� ou seja�

p ! �x� y�

Para um objecto pontual� esta de�ni�c�ao n�ao acarreta nenhuma ambiguidade uma vez

que a posi�c�ao do objecto na imagem �e perfeitamente bem de�nida� mas para objectos n�ao

pontuais isso n�ao acontece� Nesse caso �e habitual adoptar a localiza�c�ao do centroide da

projec�c�ao do objecto para representar a sua posi�c�ao na imagem�

Admitindo a exist	encia de um processo ��avel de segmenta�c�ao do objecto� ent�ao o pro�

blema da estima�c�ao da posi�c�ao do objecto pode tornar�se bastante simples� por exemplo

atrav�es do c�alculo do centroide da zona da imagem que corresponde ao alvo� No en�

tanto� os m�etodos conhecidos de segmenta�c�ao apresentam geralmente elevados n�
veis de

ru�
do podendo� em certas condi�c�oes� perder bastante qualidade� Assim� numa tentativa
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de controlar a qualidade da estima�c�ao de posi�c�ao do alvo� podemos calcular tamb�em os

valores da vari	ancia da zona segmentada� Estes valores fornecem informa�c�ao �util sobre a

�abilidade do resultado�

Para a estima�c�ao do centroide �p� e da vari	ancia ��� da zona segmentada utilizam�se

as express�oes conhecidas�

p !

RR
x�y

I�x�y�p dxdyRR
x�y

I�x�y� dx dy
e

� !

RR
x�y

I�x�y�pp� dx dyRR
x�y

I�x�y� dx dy
� p p�

com�

p !

�
�	 x

y



�� e � !

�
�	 ��

x �xy

�yx ��
y



��

Relembremos� entretanto� que as imagens obtidas pelo observador arti�cial s�ao repre�

sentadas na geometria log�polar� Para calcular medidas cartesianas a partir de imagens

log�polar h�a que introduzir no c�alculo anterior a transforma�c�ao de coordenadas inversa

�Equa�c�oes �A��� e �A����� Assim� se I � �	� 
� for a imagem isomorfa de I �x� y� pela trans�

forma�c�ao de coordenadas log�polar� ent�ao os valores cartesianos do centroide e da vari	ancia

da posi�c�ao do alvo v	em dados por�

p !

RR
���

I ������T������� jJ�������j d� d�RR
���

I ������ jJ�������jd� d�
e

� !

RR
���

I ������T�������T������� jJ�������j d� d�RR
���

I ������ jJ��j d� d�
� pp�

em que T�� �e o vector que resulta da transposi�c�ao de T���

Considerando imagens cont�
nuas� os c�alculos efectuados com imagens cartesianas ou

log�polar s�ao id	enticos� No caso de imagens discretas isso n�ao acontece devido aos erros

de discretiza�c�ao introduzidos� Este facto n�ao �e grave desde que� como se espera� o alvo

se mantenha pr�oximo do centro das imagens� onde a resolu�c�ao das imagens log�polar �e

elevada e os erros de discretiza�c�ao s�ao baixos�
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	���� Escorregamento retinal

A forma mais directa de medir a velocidade do alvo na retina consiste em diferenciar o valor

da sua posi�c�ao ao longo do tempo� Esta estrat�egia n�ao tem resultados muito satisfat�orios

quando os valores da posi�c�ao est�ao afectados de n�
veis de ru�
do consider�aveis�

Outra forma bastante conhecida para estima�c�ao de velocidades retinais �e o c�alculo do

�uxo �optico �
��� O �uxo �optico �e de�nido como o deslocamento aparente dos padr�oes

de brilho na imagem e o seu c�alculo obt�em para cada ponto da imagem �x� y�� um vector

�vx� vy� que representa a velocidade estimada para esse ponto�

A integra�c�ao da informa�c�ao do �uxo �optico para cada ponto pertencente ao objecto

torna o processo de estima�c�ao do escorregamento retinal mais imune ao ru�
do� o que vai

provocar importantes melhorias no controlo do movimento de seguimento lento�

Existem diversos m�etodos de c�alculo do �uxo �optico� m�etodos diferenciais �

�� m�etodos

de procura por correla�c�ao de �areas ���� e baseados em fase ����� entre outros� Os m�etodos

diferenciais s�ao os de c�alculo mais r�apido e ser�ao� por isso� escolhidos nesta fase do tra�

balho� Baseiam�se apenas na aplica�c�ao de �ltragens espaciais e temporais �as imagens e�

ao contr�ario de outros m�etodos� n�ao necessitam de efectuar procura ao longo das imagens�

que �e um processo computacionalmente exigente�

C�alculo do �uxo �optico

Dentro dos m�etodos diferenciais de c�alculo de �uxo �optico existem v�arias abordagens� �i� o

�uxo normal �
��� que representa em cada ponto a componente da velocidade na direc�c�ao

do gradiente da imagem �ii� m�etodos de primeira ordem com termos de regulariza�c�ao

�

�� que calculam o vector de �uxo �optico completo �a custa da introdu�c�ao de restri�c�oes

de suavidade para o �uxo e �iii� m�etodos de segunda ordem ����� que calculam o �uxo

�optico completo atrav�es da introdu�c�ao de segundas derivadas espaciais da imagem�

Neste trabalho efectua�se o c�alculo do �uxo normal� A equa�c�ao base para o c�alculo do

�uxo normal �e a conhecida restri�c�ao�

Ixvx " Iyvy " It ! � ���
�

�a opera�c�ao de diferencia�c�ao ampli�ca substancialmente o ru��do�
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em que �Ix� Iy�! rI �e o gradiente espacial da imagem e It �e a derivada temporal� O

vector de �uxo �optico �vx� vy� �e de�nido em cada ponto da imagem e corresponde ao

deslocamento desse ponto� admitindo que o seu brilho se mant�em constante ao longo do

tempo� �

��

O �uxo normal �v�x � v
�
y � �e a projec�c�ao do �uxo �optico na direc�c�ao do gradiente da

imagem e constitui a �unica componente do �uxo observ�avel a partir de medi�c�oes locais�

devido ao problema da abertura �
��� O seu c�alculo pode ser efectuado por�������
�����

v�x ! � It
I�x�I

�
y
Ix

v�y ! � It
I�x�I�y

Iy

express�ao que se obt�em a partir de ���
��

O c�alculo do �uxo normal �e substancialmente mais r�apido e est�avel do que o do �uxo

�optico completo� obtido pelos m�etodos de primeira e segunda ordem atr�as referidos� Em�

bora constitu�
do por informa�c�ao parcial do �uxo �optico� o �uxo normal �e com frequ	encia

su�ciente para a resolu�c�ao de v�arias tarefas visuais ����� Pelas suas caracter�
sticas de rapi�

dez� simplicidade� e robustez� adequa�se perfeitamente ao requisitos de funcionamento em

tempo real e de �abilidade pretendidos para o nosso sistema�

Fluxo �optico em imagens log�polar

Mais uma vez h�a que ter em conta que as imagens utilizadas neste trabalho s�ao represen�

tadas na geometria log�polar� �E necess�ario relacionar as medidas de �uxo obtidas sobre as

imagens log�polar com as respectivas medidas cartesianas que ser�ao utilizadas no controlo

dos movimentos de seguimento�

Seja vl ! �v�� v�� o vector de �uxo �optico obtido a partir das imagens log�polar e

vc ! �vx� vy� o vector de �uxo �optico nas correspondentes imagens cartesianas� Dado que����
��
vx ! dx

dt

vy ! dy
dt

e

���
��

v� ! d�
dt

v� ! d�
dt

ent�ao� por simples c�alculo diferencial� obt	em�se as rela�c�ao entre estes dois vectores�

vc ! J��vl �����

�hip�otese de brilho constante ou� em ingl�es� brightness constancy assumption�
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em que J�� �e a matriz jacobiana inversa da transforma�c�ao de coordenadas log�polar� dada

pela Equa�c�ao �A����

Estima�c�ao da velocidade do alvo

O processo de estima�c�ao da velocidade retinal do alvo baseia�se na integra�c�ao das medidas

de �uxo normal em pontos pertencentes ao objecto� O efeito de medi�c�oes erradas ou

ruidosas dilui�se quando s�ao inclu�
das muitas medi�c�oes no processo de estima�c�ao� Este

torna�se� assim� mais tolerante a falhas e produz estimativas mais est�aveis do que a simples

diferencia�c�ao da posi�c�ao do objecto ao longo do tempo�

Dois m�etodos alternativos foram testados� O primeiro� mais simples� calcula apenas

a m�edia dos vectores de �uxo normal e n�ao sup�oe qualquer modelo de movimento para o

objecto� O segundo� consiste num m�etodo de regress�ao linear e admite que velocidade no

plano de imagem �e constante em todos os pontos pertencentes ao objecto�

M�edia do Fluxo O m�etodo mais simples de integrar um conjunto de medi�c�oes consiste

em efectuar a m�edia desses valores� O c�alculo da m�edia dos vectores de �uxo �optico

pertencentes ao objecto� vc ! �vx� vy�� recorre �a seguinte express�ao�

vc !

RR
x�y

vc dx dy

RR
x�y

dx dy

onde vc ! �vx� vy� �e o vector de �uxo �optico cartesiano em cada ponto da imagem�

Mais uma vez �e necess�ario exprimir estes valores em fun�c�ao das medidas efectuadas nas

imagens log�polar obtidas pelo sistema� Introduzindo a Equa�c�ao ����� e a transforma�c�ao

inversa �Equa�c�oes �A��� e �A���� as estimativas da velocidade m�edia do alvo no plano de

imagem v	em dadas por�

vc !

RR
���
J�� �	� 
� vl jJ�� �	� 
�j d	 d


RR
���
jJ�� �	� 
�j d	 d


At�e aqui� admitimos a acessibilidade ao �uxo �optico completo mas� como vimos atr�as�

apenas conseguimos calcular os vectores de �uxo normal� Vamos� portanto� cometer

erros� quer na direc�c�ao quer na amplitude do vector de velocidade estimado� No entanto�
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veri�ca�se experimentalmente que� para objectos com padr�oes de textura sem direc�c�oes

privilegiadas� a direc�c�ao do vector estimado �e bastante ��avel� Surgem problemas no

seguimento de objectos que apresentem texturas com direc�c�oes dominantes diferentes da

direc�c�ao do deslocamento� por exemplo� um objecto com listas diagonais movendo�se

horizontalmente� Os erros cometidos em amplitude n�ao s�ao preocupantes dado que o

controlo por retroac�c�ao tende a compens�a�los�

Modelo de Fluxo Constante Relembremos que a equa�c�ao base para o c�alculo do �uxo

�optico �vx� vy�� numa sequ	encia de imagens I �x� y� t�� utilizando a t�ecnica diferencial� �e

dada por�

Ix vx " Iy vy ! �It
Como j�a foi discutido� esta restri�c�ao apenas permite calcular a componente do �uxo

�optico na direc�c�ao do gradiente da imagem em cada ponto� ou seja� o �uxo normal� A

indetermina�c�ao adv�em de� com apenas uma equa�c�ao� se pretender calcular o valor das

duas inc�ognitas vx e vy� Introduzindo um modelo para o �uxo �optico� torna�se poss�
vel

incluir restri�c�oes que relacionem o �uxo em diversos pontos da imagem� Ficamos� assim�

com um sistema determinado ou sobredeterminado� o que nos permite calcular as duas

componentes do �uxo �optico ou os par	ametros do modelo adoptado�

Considerando um modelo de �uxo constante onde todos os pontos pertencentes ao

objecto se movem com a mesma velocidade no plano de imagem� resulta�

���
��

vx �x� y� ! v�x

vy �x� y� ! v�y

portanto� em cada ponto �xi� yi� do objecto dever�a ser satisfeita a equa�c�ao�

Ix �xi� yi� v�x " Iy �xi� yi� v�y ! �It �xi� yi�

Sendo n o n�umero de pontos da imagem pertencem ao objecto� constroi�se o sistema de

equa�c�oes� ������
�����

Ix �x�� y�� v�x " Iy �x�� y�� v�y ! �It �x�� y��

	 	 	
Ix �xn� yn� v�x " Iy �xn� yn� v�y ! �It �xn� yn�
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Desde que n seja superior a �� ent�ao podemos aplicar o m�etodo dos m�
nimos quadrados

e obter� �������
������

v�x !
P

I�y
P

IxIt�
P

IxIy
P

IyItP
I�x
P

I�y��
P

IxIy�
�

v�y !
P

IxIy
P

IxIt�
P

I�x
P

IyItP
I�x
P

I�y��
P

IxIy�
�

As derivadas espaciais que surgem na express�ao anterior� Ix e Iy� s�ao as derivadas

direccionais segundo as coordenadas da imagem cartesiana I �x� y�� Estas derivadas ter�ao

que ser calculadas atrav�es da informa�c�ao contida na imagem log�polar� I � �	� 
�� obtida

pelo sistema� Por diferencia�c�ao desta imagem em cada uma das suas coordenadas podemos

obter as derivadas direccionais I �� e I �� � A rela�c�ao entre as derivadas espaciais nos dom�
nios

cartesiano e log�polar �e dada por�

�
�	 Ix

Iy



�� ! J�

�
�	 I ��

I ��
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em que J� �e a transposta da matriz jacobiana da transforma�c�ao log�polar �Equa�c�ao �A�����

	���� Projecto do controlador de seguimento

Depois de se ter encontrado um conjunto de rela�c�oes lineares locais que permite compen�

sar pequenos deslocamentos laterais do alvo em fun�c�ao da sua posi�c�ao e velocidade no

plano de imagem� e a forma como estimar estas grandezas num sistema arti�cial� resta

projectar um sistema de controlo que integre estes dois tipos de conhecimento para efec�

tuar o seguimento direccional de alvos m�oveis� Isto ser�a efectuado atrav�es de controlo por

retroac�c�ao com um controlador din	amico do tipo P�I�D�

Os controladores P�I�D� s�ao uma classe de controladores din	amicos relativamente bem

conhecida �
��� Esta classe de controladores inclui os tr	es tipos b�asicos de controlo linear �

controlo proporcional �P�� controlo integral �I� e controlo derivativo �D� �ver Ap	endice B��

Numa grande parte dos problemas de controlo linear� os controladores P�I�D� conseguem

cumprir satisfatoriamente o desempenho pretendido� Para al�em disso� as caracter�
sticas

din	amicas do sistema em cadeia fechada podem ser modeladas por ajuste dos par	ametros

proporcional� integral e derivativo� em fun�c�ao do modelo din	amico do sistema a controlar�
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Na Sec�c�ao ��
��� obteve�se um modelo em regime est�atico para o sistema a controlar

�Equa�c�oes ����� e ������� No entanto� em regime din	amico h�a que ter em conta os atrasos

computacionais provocados pela estima�c�ao da posi�c�ao e da velocidade do alvo no plano de

imagem� Assim� para o c�alculo da posi�c�ao do alvo necessitamos das imagens obtidas no

instante anterior� o que introduz um atraso de um instante de amostragem no ciclo visual�

Para a estima�c�ao da velocidade s�ao necess�arias imagens em dois instantes de amostragem

anteriores�� introduzindo um atraso de dois per�
odos de amostragem� Tendo em conta

este facto e as Equa�c�oes ����� e ����� podemos obter um modelo din	amico aproximado

para o sistema a controlar�

���
��

x�t� ! �
�x
��pan �t� T �

y�t� ! �
�y
��tilt �t� T �

e

���
��
vx�t� ! �

�x
�wpan �t� �T �

vy�t� ! �
�y
�wtilt �t� �T �

�����

onde T �e um per�
odo de amostragem do ciclo visual�

O controlador dever�a garantir que a posi�c�ao e a velocidade do alvo no plano de ima�

gem sejam mantidas em valores aproximadamente nulos� actuando as juntas da cabe�ca

rob�otica em fun�c�ao dos est�
mulos de posi�c�ao e de velocidade simultaneamente� Como

foi referido na Sec�c�ao ������ no sistema ocular humano esses est�
mulos s�ao utilizados por

dois mecanismos neuronais separados e de formas bastante distintas� Partindo do modelo

din	amico das Equa�c�oes ����� dimensiona�se para cada junta �pan e tilt� controladores se�

parados de posi�c�ao e de velocidade adequados para garantir boas caracter�
sticas din	amicas

de seguimento de posi�c�ao e de velocidade individualmente� As sa�
das s�ao ambas referidas

�a mesma variavel de controlo �a velocidade angular da junta�� combinadas de uma forma

aditiva com pesos relativos adequados� permitindo que ambos os processos estejam activos

simultaneamente� O dimensionamento destes controladores �e feito no Ap	endice B�

A aditividade das sa�
das de cada um dos comportamentos n�ao �e motivada biologi�

camente� Justi�ca�se pela simplicidade pr�atica com que se soluciona o problema da in�

tegra�c�ao dos dois comportamentos s�o �e poss�
vel neste caso porque cada um dos contro�

ladores tem sa�
das referidas �a mesma vari�avel de controlo �a velocidade das juntas�� Assim�

o sinal de controlo injectado no motor de cada junta tem em conta simultaneamente o

�o algoritmo implementado para c�alculo do �uxo normal� utiliza �ltragens recursivas para dois in�

stantes de tempo�
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erro de posi�c�ao e o escorregamento do alvo na retina�

Wref ! a wpos " ��� a� wvel

em que o par	ametro a �e ajustado em fun�c�ao da con�an�ca ��abilidade� associada �as esti�

mativas de posi�c�ao e de velocidade obtidas�

O esquema de controlo projectado encontra�se representado na Figura ����

Fig� ���� Controlador de seguimento�



�� Integra�c�ao e coordena�c�ao

Neste cap�
tulo preocupamo�nos com a integra�c�ao e coordena�c�ao dos processos de verg	encia

e de seguimento� Em primeiro lugar� h�a a necessidade de dotar o processo de seguimento

com um mecanismo de segmenta�c�ao do alvo� uma vez que se partiu desse pressuposto

no cap�
tulo anterior� Como vamos ver� a fus�ao binocular proporcionada pelo processo de

verg	encia possibilita a utiliza�c�ao de um m�etodo de segmenta�c�ao bastante r�apido e gen�erico�

Em segundo lugar h�a que coordenar a gera�c�ao dos movimentos oculares produzidos pela

verg	encia e pelo seguimento�


�� Segmenta�c�ao do alvo

Das abordagens mais utilizadas na resolu�c�ao do problema de segmenta�c�ao do alvo pode�

mos distinguir entre as que s�ao baseadas em correspond	encia dos n�
veis de brilho e as que

s�ao baseadas na segmenta�c�ao do �uxo �optico� As primeiras� procuram ao longo das ima�

gens por zonas que possam corresponder a uma descri�c�ao pr�evia dos objectos� Podem ser

utilizadas quando o problema de seguimento se limita a um conjunto de objectos conheci�

dos a priori� ou quando o objecto a �xar �e seleccionado de entre os objectos presentes na

cena� por um qualquer processo de inicializa�c�ao� Estes m�etodos s�ao su�cientemente bons

para casos em que a forma do objecto n�ao se altera muito de um instante para o outro�

mas geralmente t	em di�culdades em lidar com rota�c�oes e escalamentos dos objectos� entre

outras deforma�c�oes n�ao r�
gidas�

As t�ecnicas baseadas em segmenta�c�ao de �uxo �optico conseguem lidar com altera�c�oes

da forma do objecto mas� habitualmente imp�oem restri�c�oes quanto ao movimento rela�

tivo entre alvo e observador� Muitas vezes� para simpli�car as abordagens tomadas em

��
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problemas de seguimento� admite�se que os movimentos das c	amaras s�ao conhecidos ou

que o movimento relativo do objecto a �xar segue algum modelo de poss�
vel estima�c�ao

��uxo constante� a�m� etc��� Por exemplo� em problemas de seguimento passivo �c	amara

�xa� a detec�c�ao do alvo pode ser feita por simples diferencia�c�ao das imagens uma vez que

a imagem do ambiente �e est�atica� Com c	amaras com movimento conhecido� �e nalguns

casos poss�
vel obter a localiza�c�ao dos alvos m�oveis por an�alise do �uxo �optico incoerente

com o modelo adoptado �����

No caso em que o movimento das c	amaras �e desconhecido ou muito complexo� �e ex�

tremamente d�
�cil detectar a localiza�c�ao do alvo por an�alise do �uxo �optico da cena�

T�ecnicas de clustering de �uxo �optico ���� ou an�alise de res�
duos na estima�c�ao do movi�

mento pr�oprio� ��� ���� podem ser utilizadas neste �ultimo caso mas os ambientes onde

obt	em bons resultados s�ao algo limitativos e n�ao se revelam adequadas a aplica�c�oes de

tempo real� pois necessitam de sequ	encias longas de imagens� Sem admitir quaisquer

restri�c�oes quanto ao movimento das c	amaras ou dos alvos a �xar� �e dif�
cil estabelecer um

crit�erio para detectar a posi�c�ao do alvo� a partir do �uxo �optico presente nas imagens�

Como em funcionamento normal se espera que o nosso sistema efectue um seguimento

est�avel do alvo� poder�se�ia estabelecer um crit�erio de selec�c�ao baseado no facto de o �uxo

�optico do alvo ter valores baixos e ser elevado nos restantes pontos da imagem� No entanto�

em situa�c�oes transit�orias pode suceder o inverso� quando um objecto� inicialmente parado

se come�ca a mover� o seu �uxo �optico �e elevado e decresce posteriormente �a medida que o

seguimento estabiliza� enquanto o �uxo �optico devido ao fundo tem uma evolu�c�ao oposta�

Resumindo� quer as t�ecnicas baseadas em correspond	encia dos n�
veis de brilho� que

limitam as varia�c�oes de forma admiss�
veis para o alvo� quer as t�ecnicas baseadas em

segmenta�c�ao de �uxo �optico que limitam o movimento relativo do alvo� n�ao satisfazem

a generalidade pretendida para o nosso sistema� Como veremos na pr�oxima sec�c�ao� a

abordagem tomada para a segmenta�c�ao do alvo n�ao utiliza qualquer t�ecnica que imponha

restri�c�oes �a forma ou movimento relativo do objecto a �xar�

�do ingl�es egomotion�
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���� Fus�ao binocular

Quando um objecto �e colocado numa posi�c�ao su�cientemente isolada ao longo da direc�c�ao

de observa�c�ao� provoca movimentos de verg	encia que o tendem a colocar no centro das

duas retinas� Nesta situa�c�ao� as zonas pertencente ao objecto apresentam disparidades

aproximadamente nulas� D�a�se a fus�ao binocular �����

O facto de os pontos pertencentes ao objecto terem disparidades baixas� ao contr�ario

das outras zonas do espa�co fora do hor�optero� pode ser aproveitado para simpli�car

grandemente o processo de segmenta�c�ao do objecto relativamente ao fundo� O algoritmo

de segmenta�c�ao consistir�a� basicamente� em extra�
r do par stereo de imagens� as zonas

correspondentes que tenham a mesma localiza�c�ao nas duas imagens� No entanto� exis�

tem zonas do espa�co que n�ao pertencem ao objecto e apresentam ainda disparidade nula�

qualquer objecto estranho que esteja localizado no hor�optero ser�a tamb�em segmentado

por este processo� De um modo geral� por este m�etodo s�o �e poss�
vel isolar a localiza�c�ao

do objecto de interesse se este for o �unico objecto do campo visual a estar presente no

hor�optero�

Relembramos que� para a geometria binocular do sistema rob�otico utilizado� pertencem

ao hor�optero todos os pontos localizados numa circunfer	encia que passa pelo ponto de

�xa�c�ao e pelos centros �opticos das c	amaras� Numa situa�c�ao pr�atica� interessa generalizar

a no�c�ao de hor�optero de modo a permitir que varia�c�oes pequenas de profundidade do

alvo sejam toleradas pelo processo de segmenta�c�ao� De�ne�se assim o hor�optero ge�

neralizado� como todas as localiza�c�oes do espa�co que produzam disparidades de valor

absoluto inferior a um determinado limiar� Para uma representa�c�ao cartesiana de imagens�

o hor�optero generalizado �e limitado por duas elipses que passam pelos centros �opticos das

c	amaras� como se pode ver na Figura ���� Os objectos que se encontrem dentro deste

espa�co ser�ao� em condi�c�oes ideais� detectados pelo processo de segmenta�c�ao�


���� Segmenta�c�ao por disparidade nula

O processo de segmenta�c�ao por disparidade nula consiste em detectar pontos que ocupem

a mesma localiza�c�ao� ou localiza�c�oes pr�oximas� nas duas imagens stereo� �E um tipo de

�ltragem n�ao linear que produz uma imagem bin�aria indicando os pontos que evidenciam
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Fig� ���� O hor�optero generalizado no plano de verg	encia para imagens cartesianas�

disparidades baixas�

Alguns algoritmos de segmenta�c�ao por disparidade nula encontram�se documentados

em ��
�� Baseiam�se fundamentalmente em matching de caracter�
sticas que ocupam lo�

caliza�c�oes semelhantes nas duas imagens� Entre as t�ecnicas utilizadas encontram�se� a

correla�c�ao de �areas� a correspond	encia entre contornos verticais e a correla�c�ao de ori�

enta�c�ao e magnitude de contornos� Dado que nas imagens s�o existe informa�c�ao relevante

em zonas com textura �varia�c�oes dos n�
veis de brilho� os conjuntos de pontos segmentados

ser�ao mais ou menos esparsos consoante a textura da cena� Por outro lado� como resultam

de t�ecnicas locais� podem dar origem a correspond	encias incorrectas� por exemplo quando

pontos diferentes do espa�co projectam caracter�
sticas semelhantes com iguais localiza�c�oes

nas duas imagens�

M�etodos de correla�c�ao de fase tamb�em s�ao potencialmente utiliz�aveis na solu�c�ao deste

problema ���� ���� Alguns t	em a vantagem de analisar as imagens a v�arias escalas� pro�

duzindo mais correspond	encias correctas entre as imagens e segmenta�c�oes mais densas do

que os algoritmos baseados em matching de caracter�
sticas� o que pode trazer vantagens

para os passos seguintes de processamento� Contudo� s�ao m�etodos pesados computa�

cionalmente� o que di�culta a sua utiliza�c�ao em muitas aplica�c�oes�

Filtragem de disparidade nula por matching de contornos verticais

Neste trabalho utiliza�se um algoritmo de segmenta�c�ao por disparidade nula que opta

por uma abordagem de matching de caracter�
sticas� �E baseado num teste de semelhan�ca

aos contornos verticais em localiza�c�oes id	enticas nas duas imagens de um par stereo� A
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utiliza�c�ao de contornos verticais �e justi�cada pela sua f�acil detec�c�ao e por conterem in�

forma�c�ao relevante sobre a disparidade horizontal� Os contornos horizontais n�ao fornecem

informa�c�ao �util sobre a disparidade horizontal� uma vez que produzem ambiguidade na

localiza�c�ao da correspond	encia�

A forma mais geral de implementar um detector de contornos consiste em calcular o

gradiente da imagem e aplicar um limiar adequado� No caso da detec�c�ao de contornos

verticais� �e su�ciente calcular o gradiente horizontal da imagem� A aplica�c�ao do limiar

n�ao �e usada no nosso caso� dado ser desej�avel preservar a forma do contorno para pro�

duzir uma melhor correspond	encia entre as caracter�
sticas� O teste de semelhan�ca �e feito

directamente com o gradiente horizontal das imagens�

Assim� o primeiro passo do algoritmo consiste em calcular as derivadas horizontais de

cada uma das imagens do par stereo� No segundo passo� comparam�se essas derivadas em

iguais localiza�c�oes nas duas imagens� As zonas que sejam semelhantes e que� simultanea�

mente� contenham informa�c�ao ��avel� s�ao consideradas como tendo disparidade nula� Este

passo consiste� portanto� em dois testes�

� o teste de semelhan�ca entre as zonas da imagem 

� o teste de qualidade veri�ca se a informa�c�ao contida na zona a analisar �e su�ciente

para produzir um resultado ��avel� Isto est�a relacionado com o valor do gradiente

horizontal em cada ponto da imagem� um baixo valor absoluto revela a inexist	encia

de contorno vertical ou um contorno demasiado fraco para poder ser utilizado no

teste de semelhan�ca�

Qualquer destes testes pode ser feito ponto a ponto ou numa �area vizinha do ponto a

analisar� Para o caso ponto a ponto� sendo I� �x� y� e I� �x� y� as imagens do par stereo

original e S e Q limiares adequados� os testes podem ser feitos da seguinte forma�

� teste de semelhan�ca � os contornos s�ao semelhantes no ponto �x� y� se�������I
� �x� y�

�x
� �I� �x� y�

�x

����� � S

� teste de qualidade � os contornos s�ao ��aveis se�������I
� �x� y�

�x

����� � Q e

������I
� �x� y�

�x

����� � Q
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Para opera�c�oes feitas numa �area vizinha �A� do ponto a analisar� o teste de semelhan�ca

poder�a ser feito atrav�es de uma medida de dist	ancia� por exemplo�

ZZ
x�y�A

�
�I� �x� y�

�x
� �I� �x� y�

�x

��
dx dy

e o teste de qualidade poder�a ser feito atrav�es de uma norma do tipo�

ZZ
x�y�A

�
�I �x� y�

�x

��
dx dy

Na pr�oxima sec�c�ao vamos analisar o comportamento deste algoritmo quando aplicado

a imagens log�polar� estabelecendo as diferen�cas existentes para a geometria cartesiana�


���� In�u�encia da representa�c�ao log�polar

O algoritmo de �ltragem de disparidade nula visto anteriormente pode ser aplicado� de

uma forma muito semelhante� a imagens log�polar� H�a� no entanto que ter em conta dois

aspectos que diferem signi�cativamente do caso cartesiano�

� a representa�c�ao dos contornos verticais 

� a forma do hor�optero generalizado�

Representa�c�ao dos contornos verticais

O algoritmo de �ltragem de disparidade nula requer informa�c�ao sobre os contornos ver�

ticais presentes nas imagens cartesianas� Isto �e obtido �a custa do c�alculo do gradiente

segundo a coordenada x� que em coordenadas cartesianas representa direc�c�oes horizontais�

No caso log�polar� a direc�c�ao horizontal corresponde �a coordenada 	 e a direc�c�ao vertical

corresponde a 
� Como consequ	encia� os contornos verticais cartesianos n�ao podem ser

obtidos simplesmente pelo c�alculo do gradiente horizontal em imagens log�polar�

A rela�c�ao entre os gradientes de imagem nas duas geometrias foi estabelecida anteri�

ormente �Equa�c�ao ������� Particularizando para a derivada horizontal pretendida� temos�

Ix !
cos �
���

�min k� log k
I �� �

sin �
���

�min k� �
I �� �����
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Desta forma� o gradiente necess�ario aos testes efectuados pelo algoritmo de segmenta�c�ao

pode ser obtido� para cada ponto �	� 
�� atrav�es do c�alculo das derivadas horizontais e ver�

ticais da imagem log�polar� I �� e I ��� seguido do c�alculo da Express�ao ������

Hor�optero generalizado

O hor�optero generalizado foi de�nido� para um determinado 	angulo de verg	encia� como

o conjunto de pontos no espa�co visual que apresentam uma disparidade retinal inferior a

um determinado limiar� Numa geometria cartesiana� a �espessura� do hor�optero diminui

do centro para a periferia da imagem �ver Figura ����� Esta �e uma forma natural de

�rejeitar� �n�ao segmentar� objectos que se encontrem no hor�optero do observador mas

afastados da direc�c�ao de observa�c�ao�

Na geometria log�polar� as toler	ancias de profundidade que decorrem de disparidades

id	enticas t	em uma forma substancialmente diferente� como ilustra a Figura ����
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Fig� ���� O hor�optero generalizado no plano de verg	encia� para imagens log�polar�

�E de notar que a fronteira da zona de toler	ancia �e constitu�
da por elipses que passam

pelos centros �opticos do sistema binocular e pelo ponto de �xa�c�ao mas� ao contr�ario do

caso cartesiano� as elipses n�ao se encontram orientadas segundo a direc�c�ao de observa�c�ao�

Isto torna mais prov�avel a segmenta�c�ao de objectos indesejados que surjam em regi�oes

perif�ericas das imagens�

Para evitar esta deforma�c�ao do hor�optero e tentar equalizar as toler	ancias de profundi�

dade com o caso cartesiano seria necess�ario considerar toler	ancias de disparidade vari�avel

de ponto para ponto da imagem� No entanto� isto implicaria uma an�alise de imagem a

v�arias escalas� complicando signi�cativamente o processamento a efectuar pelo algoritmo
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de segmenta�c�ao� Opta�se por uma solu�c�ao emp�
rica que apresenta bons resultados pr�aticos

com reduzido esfor�co computacional e que consiste num processo de aumento de exig	encia

no teste de semelhan�ca de caracter�
sticas� �a medida que se caminha para a periferia� Isto

�e efectuado atrav�es de um limiar de semelhan�ca S �	� dependente da coordenada radial

da transforma�c�ao log�polar� de�nido como�

S �	� !
s
� �

�max
��

� � s�
s� � �

�����

em que s� representa o limiar inicial� s� ! S ���� e no limite perf�erico da imagem a fun�c�ao

S toma valores nulos� ou seja� S �	max� ! �� Na Figura ��
 apresenta�se a evolu�c�ao da

fun�c�ao S para alguns valores do limiar inicial�
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Fig� ��
� Limiar do teste de semelhan�ca� para alguns valores do limiar inicial�

A aplica�c�ao do limiar S �	� faz com que os pontos da periferia s�o sejam segmentados se

a sua semelhan�ca for muito elevada� Isto evita segmenta�c�oes de objectos que se encontrem

no hor�optero generalizado mas afastados da dist	ancia de �xa�c�ao�

A forma exponencial inversa para a evolu�c�ao deste limiar tem como motiva�c�ao a

evolu�c�ao exponencial da disparidade cartesiana ao longo da coordenada radial� para uma

disparidade log�polar constante� �E f�acil mostrar� que ao longo da linha horizontal que

passa pelo centro da imagem cartesiana �y ! ��� a rela�c�ao entre pequenas disparidades

correspondentes nas geometrias cartesiana e log�polar� �e dada por�

dx ! e�
�
ed� � �

�

�com par�ametros �min � 	 e k � e�
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onde dx �e a disparidade no plano cartesiano entre dois pontos cujos correspondentes log�

�polar t	em disparidade constante d� �Figura �����

η

ξ

ξ ξ

Fig� ���� Disparidades log�polar id	enticas �d�� em diferentes pontos da imagem corres�

pondem a disparidades cartesianas �dx� distintas�

A an�alise da express�ao anterior revela que a disparidade cartesiana evolui de forma

exponencial crescente ao longo da coordenada 	� Como pretendemos de alguma forma

inverter esta tend	encia� atribui�se uma evolu�c�ao inversa ao valor do limiar S�


���� Algoritmo de segmenta�c�ao

Partindo do algoritmo b�asico de segmenta�c�ao de disparidade nula por matching de con�

tornos verticais e tendo em conta as altera�c�oes devidas ao facto de se utilizar uma ge�

ometria log�polar para representar as imagens� desenvolveu�se um novo algoritmo� Este

algoritmo �e aplicado a um par stereo de imagens log�polar� I� �	� 
� e I� �	� 
�� e consiste

nos seguintes passos�

�� C�alculo das derivadas horizontais e verticais de cada uma das imagens� obtendo�se

I�� �	� 
�� I�� �	� 
�� I�� �	� 
� e I�� �	� 
��

�� C�alculo das derivadas segundo a coordenada cartesiana x� para cada imagem� se�

gundo a Express�ao ������ obtendo�se as imagens I�x �	� 
� e I�x �	� 
��


� Aplica�c�ao do teste de qualidade a cada uma das imagens de gradiente segundo x�

I iq �	� 
� !

���
��

� se jI ix �	� 
�j � Q

� c�c�

Obt	em�se as imagens bin�arias I�q �	� 
� e I�q �	� 
��
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�� C�alculo da imagem de qualidade das caracter�
sticas�

Iq �	� 
� !

���
��

� se I�q �	� 
� ! I�q �	� 
� ! �

� c�c�

�� Aplica�c�ao do teste de semelhan�ca entre as imagens de gradiente segundo x�

Is �	� 
� !

����
���

� se
P

������A
�I�x �	� 
� � I�x �	� 
��

�
� S �	�

� c�c�

O conjunto A representa uma vizinhan�ca de dimens�ao �xa� centrada no ponto �	� 
��

A fun�c�ao S �	� �e dada por ������

�� Resultado da �ltragem de disparidade nula�

I� �	� 
� !

���
��

� se Is �	� 
� ! Iq �	� 
� ! �

� c�c�

Os pontos �	� 
� com valor � s�ao considerados pontos de disparidade nula�

Foram efectuadas algumas experi	encias� em pares de imagens log�polar� com o algo�

ritmo atr�as referido� A Figura ��� apresenta o resultado obtido em duas dessas situa�c�oes�

Podemos observar que as zonas contendo textura su�ciente e que pertencem ao objecto

vergido s�ao correctamente segmentadas� De um modo geral� em situa�c�oes de verg	encia

correcta� ou seja� quando o alvo se encontra no interior do hor�optero� os resultados da

segmenta�c�ao s�ao bastante satisfat�orios� Quando o ponto de �xa�c�ao se afasta em profun�

didade do alvo� surgem pontos incorrectamente classi�cados espalhados pela imagem� o

que pode provocar di�culdades nas fases seguintes de processamento� por exemplo� na

estima�c�ao da posi�c�ao do alvo no plano da imagem� Por isso� �e importante que o processo

de verg	encia seja bastante r�apido e preciso na converg	encia para o alvo�


�� Verg�encia e seguimento

Ao longo desta tese houve a preocupa�c�ao de distinguir os diferentes movimentos ocula�

res presentes no sistema visual humano e os est�
mulos que os controlam� O esfor�co de
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Fig� ���� Resultados da segmenta�c�ao do alvo relativamente ao fundo� utilizando �ltragem

de disparidade nula sobre imagens log�polar� Da esquerda para a direita apresentam�se

as imagens obtidas pelas c	amaras e o resultado da segmenta�c�ao� em duas situa�c�oes�
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adapta�c�ao destes mecanismos biol�ogicos ao projecto de um observador arti�cial motivou

a de�ni�c�ao de dois processos oculomotores principais para a implementa�c�ao do compor�

tamento de �xa�c�ao da aten�c�ao� a verg	encia e o seguimento lateral do alvo� Tendo em

considera�c�ao os graus de liberdade e a estrutura mec	anica da cabe�ca rob�otica Medusa�

assim como condi�c�oes que simpli�cam a an�alise geom�etrica do sistema� foi poss�
vel de�

sacoplar os movimentos gerados por esses dois processos�

� o processo de verg	encia gera apenas movimentos sim�etricos de rota�c�ao das c	amaras 

� o processo de seguimento lateral gera apenas movimentos das juntas de pan e de

tilt�

Poderiamos� assim� considerar a coordena�c�ao como uma simples aditividade dos pro�

cessos� como representado na Figura ����

Fig� ���� Movimentos de verg	encia� seguimento horizontal e seguimento vertical s�ao

perfeitamente desacoplados�

No entanto� o processo de seguimento depende fortemente de uma apropriada seg�

menta�c�ao do alvo� o que no nosso caso s�o �e poss�
vel quando o alvo se encontra sob

verg	encia ou no hor�optero do observador� Este facto obriga a que o processo de verg	encia

iniba o seguimento sempre que o alvo n�ao esteja pr�oximo de uma situa�c�ao correcta de
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verg	encia� Assim� a coordena�c�ao dos processos �e efectuada de acordo com o diagrama da

Figura ����

Fig� ���� Coordena�c�ao dos processos de verg	encia e de seguimento� O processo de segui�

mento s�o �e activado quando h�a garantia que a segmenta�c�ao do alvo produz resultados

��aveis�

A detec�c�ao da proximidade de uma situa�c�ao verg	encia pode ser feita por inspec�c�ao do

valor de erro de verg	encia� Sempre que este valor for superior a um determinado limiar

ent�ao o processo de seguimento �e inibido� O processo de verg	encia passa a funcionar

isoladamente at�e que esse erro se torne su�cientemente baixo�
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�� Resultados

Neste cap�
tulo apresentam�se resultados de experi	encias efectuadas com o sistema de

seguimento de alvos m�oveis desenvolvido nesta tese� Relembramos que alguns resulta�

dos relacionados apenas com o movimento de verg	encia foram apresentados no Cap�
tulo

�� Aqui considera�se o sistema completo� composto pela integra�c�ao e coordena�c�ao dos

movimentos de verg	encia com os movimentos de seguimento direccional�

A base experimental utilizada foi a cabe�ca rob�otica Medusa ligada a um computa�

dor PC Pentium ��� que adquire as imagens provenientes das duas c	amaras a preto e

branco montadas na cabe�ca rob�otica� atrav�es de uma placa IC�PCI �Imaging Technol�

ogy�� Tamb�em o comando dos motores das juntas da cabe�ca rob�otica e a implementa�c�ao

dos algoritmos desenvolvidos� incluindo todo o processamento de imagem e controlo do

ciclo visual� s�ao efectuados pelo mesmo computador�

Na Figura ��� apresenta�se um diagrama com as liga�c�oes entre o equipamento utilizado�

Fig� ���� Base experimental utilizada�

Em todas as experi	encias apresentadas neste cap�
tulo� os algoritmos do ciclo de con�

trolo visual s�ao executados com uma frequ	encia de ���� Hz� Na tabela seguinte apresentam�

���
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�se os valores dos tempos de processamento dispendidos nas diversas fases de um ciclo de

controlo�

Rotina de Processamento Tempo de C�alculo �ms�

Aquisi�c�ao de imagem ����

Mapeamento Log�Polar ���


C�alculo de disparidade ��� canais� ��
�

Segmenta�c�ao do alvo �
���

Estima�c�ao de posi�c�ao e velocidade ����

Total ���
�

Para ilustrar o funcionamento� �abilidade e generalidade do sistema proposto� as ex�

peri	encias foram divididas em tr	es grupos principais�

� experi	encias em cadeia aberta� onde podemos observar os est�
mulos medidos pelo

sistema apenas em fun�c�ao do movimento do alvo 

� experi	encias controladas em cadeia fechada� onde o movimento do alvo �e conhecido 

� experi	encias em cadeia fechada em que o movimento do alvo n�ao �e conhecido�

Em todas estas experi	encias s�ao utilizadas imagens log�polar com ��x
� pixels� cor�

respondendo a uma redu�c�ao de ����� na quantidade dos dados a processar� relativamente

�as imagens cartesianas completas ����x��� pixels��

��� Experi�encias em cadeia aberta

Um primeiro conjunto de experi	encias foi efectuado para avaliar qualitativa e quantitati�

vamente o desempenho dos algoritmos de vis�ao desenvolvidos� nomeadamente a estima�c�ao

da posi�c�ao e da velocidade do alvo no plano de imagem� Nestas experi	encias as c	amaras

mant	em�se est�aticas e vergidas num ponto do espa�co� enquanto se registam os valores

das estimativas obtidas relativamente ao movimento de alvos que s�ao feitos deslocar pelo
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hor�optero�� Foram utilizados objectos de formas e padr�oes de textura variados� colocados

a diversas dist	ancias do observador� Movimentos com velocidade constante foram prefe�

rencialmente utilizados para facilitar a avalia�c�ao da qualidade das estimativas obtidas�
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Fig� ���� Posi�c�ao e velocidade estimadas para um alvo com velocidade constante�

Na Figura ��� apresentam�se as medidas de posi�c�ao e de velocidade no plano de ima�

gem de um alvo que se desloca horizontalmente a velocidade constante� a cerca de um

metro em frente das c	amaras� Embora de um ponto de vista macrosc�opico os gr�a�cos re�

velem uma evolu�c�ao coerente com o movimento do alvo� pode�se observar que localmente

quer a posi�c�ao quer a velocidade apresentam elevados n�
veis de ru�
do� Imperfei�c�oes e os�

cila�c�oes do movimento do alvo� assim como limita�c�oes pr�oprias dos algoritmos utilizados

�principalmente a sensibilidade do processo de segmenta�c�ao� s�ao causas importantes para

este facto�

Ao longo destas experi	encias observou�se que� de um modo geral� as estimativas de

velocidade revelavam melhores caracter�
sticas para o controlo do seguimento do que as

estimativas de posi�c�ao� Embora este facto n�ao seja �obvio a partir da Figura ���� pode ser

observado na Figura ��
�

Aqui comparam�se estimativas da posi�c�ao do alvo atrav�es da medida de posi�c�ao ��� e da

integra�c�ao num�erica da medida de velocidade ���� �E evidente um melhor comportamento

das medidas de velocidade quer em precis�ao quer em imunidade ao ru�
do�

Atrav�es de experi	encias efectuadas em cadeia fechada comprovou�se que a utiliza�c�ao

�s�o no hor�optero �e poss��vel segmentar os pontos que pertencem ao alvo e proceder �a estima�c�ao do

movimento �ver Cap��tulo ���

�a gera�c�ao de velocidades constantes para o alvo foi feita de forma pouco precisa�
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Fig� ��
� Compara�c�ao entre estimativas de posi�c�ao obtidas com medidas de posi�c�ao

��� e velocidade ���� A estas �ultimas foi adicionado um valor constante para facilitar a

compara�c�ao�

predominante de medidas de velocidade no controlo do processo de seguimento torna o seu

desempenho bastante mais preciso e suave� No entanto� como resultam de uma integra�c�ao

num�erica n�ao permitem compensar erros iniciais de posi�c�ao do alvo� pelo que �e tamb�em

necess�ario introduzir alguma informa�c�ao de posi�c�ao� Relembremos que o sinal de controlo

resulta de uma m�edia ponderada dos est�
mulos de posi�c�ao e de velocidade �ver Cap�
tulo

��� Pelas raz�oes anteriores� �e dado um maior factor de pondera�c�ao para as medidas de

velocidade�

��� Experi�encias com movimento conhecido

Um segundo conjunto de experi	encias ilustra o desempenho do sistema de seguimento

em alvos cujo movimento �e conhecido� Os alvos s�ao colocados inicialmente ao longo da

direc�c�ao de observa�c�ao� Ap�os uma primeira fase em que ocorre apenas verg	encia� �e dado

in�
cio ao movimento do objecto�

Para cada uma das experi	encias procedeu�se ao registo das posi�c�oes dos 	angulos de

cada junta da cabe�ca rob�otica� Atrav�es das rela�c�oes cinem�aticas do sistema �ver Cap�
tulo

��� �e poss�
vel determinar a posi�c�ao do ponto de �xa�c�ao no espa�co e comparar com as

traject�orias conhecidas para o alvo� �E de referir que quer os movimentos do alvo quer

os par	ametros de calibra�c�ao do sistema rob�otico s�ao conhecidos apenas qualitativamente�

Assim� tamb�em os resultados obtidos s�o poder�ao ser avaliados qualitativamente�
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Fig� ���� Movimento em profundidade� Evolu�c�ao temporal da posi�c�ao angular das juntas
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Fig� ���� Movimento fronto�paralelo� Evolu�c�ao temporal da posi�c�ao angular das juntas

�em cima� e traject�oria reconstru�
da para o ponto de �xa�c�ao �em baixo��




��� EXPERI�ENCIAS COM MOVIMENTO CONHECIDO ���

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
−20

−15

−10

−5

0

5

10

15

(ciclos de amostragem)

(g
ra

us
)

vergencia

tilt

pan
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As Figuras ���� ��� e ���� ilustram experi	encias efectuadas com movimentos rectil�
neos

e de velocidade constante� Mostram�se os 	angulos de verg	encia� de tilt e de pan e a

traject�oria reconstru�
da do ponto de �xa�c�ao no espa�co�

O primeiro caso refere�se a um movimento em profundidade� Como seria de esperar�

apenas o 	angulo de verg	encia apresenta varia�c�oes signi�cativas� A traject�oria reconstru�
da

para o ponto de �xa�c�ao revela uma boa aproxima�c�ao ao caso rectil�
neo�

Na segunda experi	encia� o objecto move�se horizontalmente e numa direc�c�ao perpen�

dicular �a direc�c�ao de observa�c�ao inicial� Novamente� a traject�oria reconstru�
da permite

con�rmar a precis�ao do m�etodo� A maior parte do movimento �e efectuado pela junta de

pan mas tamb�em um pouco pela verg	encia� Os movimentos de tilt observados na �gura

devem�se principalmente a perturba�c�oes no movimento do alvo e a ru�
do no processo de

estima�c�ao�

A terceira experi	encia ilustra um caso em que todos os graus de liberdade da cabe�ca

rob�otica colaboram de forma signi�cativa para o movimento global� O movimento im�

primido ao alvo �e de velocidade constante� �a semelhan�ca dos casos anteriores� mas a

direc�c�ao do deslocamento �e diagonal aos eixos do sistema de coordenadas adoptado na

representa�c�ao gr�a�ca� Mais uma vez� a traject�oria reconstru�
da tem uma forma aproxi�

madamente rectil�
nea� �a semelhan�ca do movimento do alvo�

Na Figura ��� apresenta�se uma �ultima experi	encia neste conjunto que ilustra o segui�

mento de um alvo que se move segundo uma traject�oria circular com o centro pr�oximo

do eixo de rota�c�ao da junta de pan� Este �e um movimento puro em azimute pelo que s�o

induz movimentos signi�cativos na junta de pan�

Todas estas experi	encias evidenciam uma boa capacidade do sistema em efectuar um

seguimento bastante preciso de deslocamentos simples e controlados do alvo� No pr�oximo

conjunto de experi	encias isso tamb�em ser�a veri�cado para movimentos desconhecidos e

relativamente complexos�

��� Experi�encias com movimento desconhecido

Nesta sec�c�ao apresenta�se um conjunto de experi	encias que� ao contr�ario das anteriores�

n�ao admitem um modelo de movimento para o alvo� Na Figura ���� apresenta�se a re�
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constru�c�ao da traject�oria do ponto de �xa�c�ao no seguimento de uma pessoa que se move

arbitrariamente no interior de uma sala�

Fig� ���� Movimento livre� Traject�oria reconstru�
da para o ponto de �xa�c�ao�

Uma vez que n�ao �e conhecida a traject�oria real do alvo� a reconstru�c�ao da traject�oria

do ponto de �xa�c�ao n�ao nos permite avaliar o desempenho do sistema� Por isso� a apre�

senta�c�ao dos resultados destas experi	encias �e feita atrav�es das imagens obtidas no decorrer

dos processos de seguimento� As imagens s�ao representadas na geometria adoptada para

a sua utiliza�c�ao interna �log�polar�� Um bom seguimento ser�a veri�cado se o alvo se

mantiver pr�oximo do centro das imagens da sequ	encia�

Para ilustrar a generalidade do sistema face �a forma ou movimento dos alvos� s�ao

apresentadas imagens resultantes de tr	es experi	encias efectuadas com diferentes objectos

e com diferentes tipos de movimento�

A primeira sequ	encia �e apresentada na Figura ��� e consiste no seguimento de uma

m�ao que se move arbitrariamente no interior de uma sala� Inicialmente a cabe�ca rob�otica

Medusa mant�em �xa�c�ao na porta ao fundo da sala �imagens � e � da sequ	encia�� A partir

do instante em que a m�ao se aproxima da direc�c�ao de obseva�c�ao �imagem 
� o processo

de verg	encia efectua a �xa�c�ao no alvo� Em seguida� d�a se o seguimento do movimento

da m�ao pelo campo visual� �E de real�car a boa precis�ao no seguimento �a m�ao mant�em�se
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sempre muito pr�oximo do centro da imagem�� apesar de existir rota�c�ao e escalamento da

forma do alvo durante o seu deslocamento� Ainda relativamente a esta sequ	encia� mostra�

�se na Figura ���� o resultado da segmenta�c�ao do objecto para cada imagem� Note�se que

apesar do complexo deslocamento do fundo induzido pelo movimento das c	amaras� a m�ao

�e o �unico objecto segmentado�

A segunda sequ	encia� ilustrada na Figura ����� refere�se a uma situa�c�ao de seguimento

do rosto de uma pessoa que se desloca pela mesma sala� Esta sequ	encia permite observar

o bom desempenho do sistema perante fortes escalamentos do alvo �comparar imagens

entre �� e ��� e varia�c�oes da pose do alvo �comparar imagens 
 e ��� A alvo desloca�

�se predominantemente em direc�c�oes horizontais mas entre as imagens �� e �� pode�se

observar um movimento vertical�

Por �m� a terceira sequ	encia� apresentada na Figura ����� demonstra o comportamento

do sistema perante uma maior proximidade entre objectos e oclus�oes� Inicialmente o

sistema mant�em �xa�c�ao no objecto � �Pinguim� enquanto o objecto � �Pai Natal� se

aproxima� Na terceira imagem da sequ	encia o objecto � passa �a frente do objecto �� O

sistema �xa o objecto �� dado que este oclude o primeiro� e segue�o entre as imagens 
 e

�
� A partir deste instante �e o objecto � que se sobrep�oe ao objecto �� O sistema segue

o objecto � at�e ao �m da sequ	encia�

A �ultima sequ	encia apresentada �e bastante complexa e com objectos relativamente

pequenos� Mesmo assim� efectuou�se um seguimento su�cientemente preciso dos alvos�

De um modo geral� para objectos n�ao demasiado pequenos e com movimentos n�ao muito

bruscos� o sistema de seguimento funciona com bastante �abilidade�



��� 
� RESULTADOS

Fig� ���� Sequ	encia �� Imagens obtidas pela c	amara esquerda�
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Fig� ����� Sequ	encia �� Resultados da segmenta�c�ao do objecto�
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Fig� ����� Sequ	encia �� Imagens obtidas pela c	amara esquerda�
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Fig� ����� Sequ	encia 
� Imagens obtidas pela c	amara esquerda�
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� Conclus�oes

Esta tese estuda um problema com grande import	ancia no dom�
nio da vis�ao rob�otica� a

�xa�c�ao e seguimento de alvos m�oveis� Um sistema concreto �e proposto e implementado

na cabe�ca rob�otica Medusa� Uma das grandes preocupa�c�oes evidenciadas no projecto

deste sistema centra�se na generalidade de aplica�c�ao no que respeita �a apar	encia visual

dos alvos e ao seu movimento relativo ao observador�

A abordagem utilizada �e motivada biol�ogicamente atrav�es da an�alise do sistema visual

humano e de outros animais� e enquadra�se no paradigmas da Vis�ao Activa e da Vis�ao

Objectiva� Neste contexto� tr	es direc�c�oes principais s�ao tomadas� a representa�c�ao de

imagens atrav�es de uma geometria de resolu�c�ao n�ao uniforme� pr�oxima da utilizada na

retina humana a utiliza�c�ao de informa�c�ao visual espec�
�ca� de r�apida e f�acil extrac�c�ao�

para controlar directamente os graus de liberdade do sistema rob�otico a decomposi�c�ao

dos movimentos oculares motivada pelo que acontece no sistema de controlo oculomotor

humano� Os resultado apresentados revelam a validade da abordagem tomada� Objectos

de v�arias formas e com diversos tipos de movimento s�ao seguidos em tempo�real e de uma

forma robusta�

A utiliza�c�ao de imagens log�polar mostrou�se especialmente adequada na obten�c�ao

dos est�
mulos visuais utilizados no controlo do seguimento de alvos m�oveis� Como estas

imagens dotam a zona central com maior resolu�c�ao do que a periferia� e dado que �e

nesta zona que o alvo se mantem a maior parte do tempo� o movimento do alvo t	em

uma in�u	encia predominante nos est�
mulos obtidos� Assim� elementos distractores no

espa�co visual� tais como outros objectos m�oveis ou o deslocamento do fundo induzido

pelo movimento das c	amaras� n�ao degradam de forma signi�cativa o desempenho do

sistema� Adicionalmente� a transforma�c�ao log�polar proporciona imagens com dimens�oes

���
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inferiores �as imagens cartesianas� o que torna o seu processamento computacionalmente

menos exigente� para igual campo visual e detalhe no centro das imagens�

A introdu�c�ao de um conjunto de conceitos relacionado com resolu�c�ao de uma imagem�

e uma forma de representa�c�ao de imagens baseada em transforma�c�oes de coordenadas�

permitiu analisar� com base no Jacobiano da transforma�c�ao� a rela�c�ao existente entre o

processamento de imagem no dom�
nio cartesiano e em dom�
nios de resolu�c�ao variante

no espa�co� Em particular a aplica�c�ao de algoritmos de correla�c�ao em imagens log�polar

corresponde a um mecanismo atencional impl�
cito que �pesa� zonas da imagem cartesiana

correspondente em fun�c�ao da sua dist	ancia �a origem�

Um dos factores determinantes para a generalidade do sistema de seguimento face a

altera�c�oes de forma ou de movimento do alvo deve�se ao uso de pistas visuais de baixo n�
vel

nos processos de sensoriamento� As t�ecnicas utilizadas para a extrac�c�ao dessas pistas� tais

como a correla�c�ao de imagens� a �ltragem de disparidade nula� ou o c�alculo do �uxo �optico�

n�ao pressup�oem conhecimento pr�evio sobre a forma ou o movimento do alvo� sendo por

isso utiliz�aveis para uma grande diversidade de situa�c�oes� Para al�em disso� estas pistas

podem ser obtidas atrav�es de algoritmos de processamento simples e r�apidos� apesar de

pouco precisos� permitindo o funcionamento do sistema em tempo�real� A menor precis�ao

dos algoritmos �e compensada pela integra�c�ao das medidas numa arquitectura de controlo

din	amico em cadeia fechada� Este tipo de controlo proporciona ainda uma movimenta�c�ao

suave do sistema apesar do ru�
do contido no sinais estimados�

Atrav�es do estudo de sistemas biol�ogicos podemos encontrar muitos ind�
cios com po�

tencial utilidade no projecto de sistemas arti�ciais� Neste trabalho� a decomposi�c�ao dos

movimentos oculares em componentes separ�aveis de verg	encia e de seguimento �e moti�

vada pelo sistema visual humano e revelou�se fundamental nos resultados obtidos� A

caracter�
stica de separabilidade simpli�ca a an�alise cinem�atica do sistema e facilita o

projecto dos processos de controlo�

�E tamb�em interessante notar que os processos de verg	encia e de seguimento cooperam e

dependem entre si de forma muito directa� Por um lado� o processo de verg	encia compensa

os movimentos de profundidade de alvos que se encontrem na direc�c�ao de observa�c�ao� Por

outro lado� o processo de seguimento corrige a direc�c�ao de observa�c�ao para objectos que

se encontrem sob verg	encia�
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Outro aspecto importante no desempenho do sistema consiste no aproveitamento da

fus�ao binocular proporcionada pela verg	encia� Nesta circunst	ancia torna�se poss�
vel efec�

tuar de uma forma simples a segmenta�c�ao das zonas da imagem pertencentes ao alvo

de interesse� Os algoritmos de estima�c�ao de posi�c�ao e movimento do alvo bene�ciam

deste facto pois s�o necessitam de considerar estas zonas da imagem� o que pode reduzir

consideravelmente o processamento efectuado�

��� Trabalho futuro

Desenvolvimentos futuros a este trabalho poder�ao tomas v�arias direc�c�oes� Em primeiro

lugar� apesar dos bons resultados obtidos� o sistema de seguimento proposto nesta tese

pode ainda ser aperfei�coado� Certos aspectos pr�oprios ao problema de seguimento que

n�ao foram aprofundados neste trabalho� podem ser relevantes no desempenho global do

sistema� Como lidar com oclus�oes tempor�arias de uma das c	amaras� com deforma�c�oes

s�erias de perspectiva devidas a elevados 	angulos de verg	encia ou com m�ultiplos objectos

nas proximidades do alvo de interesse� s�ao problemas que podem bene�ciar da integra�c�ao

de outros tipos de informa�c�ao� visual ou n�ao visual� Est�
mulos de desfocagem de imagem�

informa�c�ao de c	or e c�alculo de correla�c�ao ou �uxo �optico a diversas escalas s�ao pistas

visuais de baixo n�
vel e de f�acil e r�apida extrac�c�ao que podem tornar mais robusto o

desempenho do sistema�

Seria interessante considerar a utiliza�c�ao de graus de liberdade �opticos para ajuste

do escalamento de objectos observados ou de sensores de acelera�c�ao para compensar o

movimento pr�oprio� de modo a avaliar se o investimento nestes dispositivos dispendiosos

�e justi�cado pelas melhorias no desempenho do sistema�

Seria tamb�em interessante explorar a in�u	encia da geometria da zona atencional

impl�
cita� proporcionada pela utiliza�c�ao de imagens de resolu�c�ao n�ao uniforme� Por exem�

plo� a sua dimens�ao poderia ser automaticamente ajustada em fun�c�ao da dimens�ao relativa

dos alvos observados� A utiliza�c�ao de imagens com resolu�c�ao Gaussiana permitiria a con�

�gura�c�ao da dimens�ao do foco atencional atrav�es do ajuste da vari	ancia da distribui�c�ao e

evitaria a singularidade apresentada na origem pela geometria log�polar� O uso de super�

�cies Gaussianas para considerar de diferente forma os objectos presentes no centro da
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imagem e os objectos da periferia �e sugerida em ��
�� num contexto semelhante�

Para al�em dos problemas intr�
nsecos ao comportamento de �xa�c�ao de aten�c�ao� h�a

outros aspectos que podem ser bastante �uteis para a autonomia o processo de seguimento�

Como seleccionar inicialmente o alvo de �xa�c�ao ou como alterar o alvo de interesse durante

o seguimento s�ao assuntos igualmente importantes no desempenho de um observador

arti�cial e que dependem de uma componente motivacional pr�opria� A an�alise dos sistemas

de vis�ao biol�ogicos a um nivel cognitivo mais elevado pode sugerir metodologias para a

abordagem destes problemas�

Outro aspecto interessante seria considerar a integra�c�ao do sistema de seguimento de

alvos m�oveis em tarefas de navega�c�ao� manipula�c�ao ou reconhecimento� Por exemplo

���� estabelece teoricamente as vantagens da �xa�c�ao ocular em objectos do espa�co para

efectuar estima�c�ao do movimento tridimensional do objecto� recupera�c�ao do movimento

pr�oprio ou estima�c�ao do tempo para contacto� Tamb�em no contexto do reconhecimento

de objectos� a �xa�c�ao visual pode trazer vantagens importantes �����
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A transforma�c�ao log�polar �e de�nida como��������
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jJ �x� y�j !
�

log k

�

x� " y�
�A�
�

A transforma�c�ao inversa da transforma�c�ao log�polar �e de�nida como�������
�����
T�� � R�

� �R�
� � R�n f�g

�x� y� ! T�� �	� 
� !
�
�min k

� cos �
	
� �min k

� sin �
	

� �A���

Tem como matriz Jacobiana�

J�� �	� 
� !

�
�	 �x

��
�x
��

�y
��

�y
��



�� !

�
�	 log k �min k

� cos �
	
��min

	
k� sin �

	

log k �min k
� sin �

	
�min

	
k� cos �

	



�� �A���

O Jacobiano vem dado por�

���J�� �	� 
�
��� !

log k

�

�
�mink

�
��

�A���

�





�
� A� TRANSFORMAC� �AO LOG
POLAR



B� Dimensionamento dos

controladores de seguimento

Os controladores P�I�D� na sua forma discreta s�ao representados pela seguinte fun�c�ao de

transfer	encia�

D �z� ! Kp
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� "

T

Ti

z

z � �
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Td
T

z � �

z

�
�B���

Os termos Kp� Ti e Td na express�ao anterior designam�se por �ganho proporcional��

�tempo integral� e �tempo derivativo�� respectivamente� e T �e o per�
odo de amostragem

do ciclo de controlo�

Em especial nos problemas de controlo de motores� a experi	encia acumulada em pro�

jecto de controladores din	amicos sugere a aplica�c�ao de controladores P�I� �tempo derivativo

nulo� em controlo de velocidade e de controladores P�D� �tempo integral in�nito� em con�

trolo de posi�c�ao� para a obten�c�ao de boas caracter�
sticas din	amicas na resposta do sistema

em malha fechada�

Um controlador P�I� discreto tem a seguinte fun�c�ao de transfer	encia�

D �z� ! Kp

�
� "

T

Ti

z

z � �

�
�B���

Um controlador P�D� discreto tem a seguinte fun�c�ao de transfer	encia�

D �z� ! Kp

�
� "

Td
T

z � �

z

�
�B�
�

O comando das juntas �e efectuado em velocidade dado que proporciona respostas mais

suaves do que o comando em posi�c�ao� As Equa�c�oes ����� referentes ao controlo de posi�c�ao�

s�ao reescritas sob a forma de fun�c�oes de transfer	encia� tendo em conta este facto����
��
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onde X�z�� Y �z�� Vx�z�� Vy�z�� &Wpan �z� e &Wtilt �z� s�ao as transformadas Z dos sinais

x�t�� y�t�� vx�t�� vy�t�� �wpan�t� e �wtilt �t�� respectivamente� Os ganhos �x� �y� �u e �v

pode ser considerados unit�arios� sem perda de generalidade� para simpli�car o dimensio�

namento�

B�� Controlo de posi�c�ao

Para efectuar o controlo de posi�c�ao do sistema introduz�se de um controlador P�D� �Equa�c�ao

�B�
�� em s�erie com a malha de retroac�c�ao de posi�c�ao� Obt�em�se o seguinte ganho de

malha��

L� �z� ! D� �z�G� �z� ! KpTd
z
�
T�Td
Td

�
� �

z� �z � ��

De modo a dotar o sistema com boas propriedades din	amicas em malha fechada deve�

mos proceder a uma escolha adequada para a localiza�c�ao dos polos� �a custa do ajuste do

valor do zero� �T " Td� �Td � e do ganho Kp� A op�c�ao tomada considerou uma escolha de

polos sobre o eixo real� de modo a obter respostas sem sobreeleva�c�ao e� o mais pr�oximo

poss�
vel da origem� para aumentar a rapidez do sistema� o que corresponde �a coloca�c�ao

dos polos em localiza�c�oes id	enticas sobre o eixo real� Este dimensionamento conduz ao

seguintes par	ametros�

Kp !
�

�� T
e Td !

T

�

e a uma localiza�c�ao dos polos em�

p !
�




B�� Controlo de velocidade

A aplica�c�ao de um controlador P�I� �Equa�c�ao �B���� para o controlo de velocidade conduz

ao seguinte ganho de malha�

L
 �z� ! D
 �z�G
 �z� ! Kp

z
�
T�Ti
Ti

�
� �

z� �z � ��

�produto das fun�c�oes de transfer�encia existentes num ciclo de controlo�



B��� CONTROLO DE VELOCIDADE �
�

Pelas mesmas raz�oes invocadas para o controlo de posi�c�ao� colocam�se os polos em

malha fechada em iguais localiza�c�oes sobre o eixo real� Assim� �camos com�

Kp !
�

��
e Ti !

T

�

e a mesma localiza�c�ao dos polos do que para o controlo de posi�c�ao�
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